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OZET

Kiimeleme analizi ve saghk alaninda bir uygulama

Amag¢: Bu calismanin amaci, kiimeleme analizi yontemlerini tanitmak ve
iilkelerin saglik gostergelerine gore kiimeleme analizi yontemlerinin uygulamasini
gostermektir. Boylece verilere uygulanan kiimeleme analizi yontemleri sonuglar1 ve

dogru analiz yontemi ile gecerli bulgular elde edilebilecegi 6rneklenecektir.

Materyal ve Metot: Bu galismada, iilkeler saglik gostergesi olarak kabul edilen
degiskenlere gore kiimelenecek olup veri kaynagi olarak Diinya Saghk Orgiitii ve
Diinya Bankas1 web sitelerinde yayinlanmis en giincel veriler kullanmilmistir. Caligmada

Ward's yontemi, k-ortalama yontemi ve iki asamali kiimeleme yontemi kullanilmistir.

Bulgular: Ward's yontemi uygulanmadan once veriler standartlastirilmistir ve
ardindan yontem uygulanmistir. Yontem sonucunda iki kiime olusmustur. Daha sonra k-
ortalama ve iki agsamali yontem uygulanmis olup yine iki kiime olustugu gbzlenmistir.
Olusan kiimelerdeki {ilkelerin saglik gdstergelerinin tamaminin 6nemli diizeyde etkin

oldugu ANOVA sonuglar ile goriilmiistiir(p<0.05).

Sonug: Hiyerarsik kiimeleme yontemleri uygulanirken verileri standartlastirma
isleminin yapilip yapilmayacagi incelenmeli ve bu durumu giderebilecek yontem
kullanilmalidir. Aksi halde kiimeleme yontemi sonucunda olusacak kiimeler yanlig
sonuglara gotiirebilecektir. Ayrica gozlem sayisina, degisken sayisina ve degiskenlerin
veri tipine bagl olarak hangi ydntemin uygulanacag: belirlenmelidir. Ug kiimeleme
yonteminin uygulandigi bu ¢alismanin sonucunda, tiim yontemler i¢in ayni kiimelenme

yapist elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme Analizi, Uzaklik Olgiisii, Wards Metodu, k-

ortalama metodu

Vi



ABSTRACT

Cluster Analysis and an application in healthcare

Aim: The aim of this study is to introduce cluster analysis methods and to show
the application of cluster analysis methods according to health indicators of countries.
Thus, the correct analysis method can be obtained by the results of the cluster analysis

methods applied to the data.

Material and Method: In this study, the countries will be clustered according to
the variables considered as health indicators and the most recent data published on the
World Health Organization and World Bank websites are used as data source. Ward's

method, k-means method and two-step clustering method were used in the study.

Results: Before Ward's method was applied, the data were standardized and then
the method was applied. As a result of the method, two clusters were formed. Then, k-
means and two-step method was applied and two clusters were observed. ANOVA
results showed that all of the health indicators of the countries in the clusters formed

were significantly effective (p <0.05).

Conclusion: When applying hierarchical clustering methods, the standardization
process of the data should be examined and the method that can eliminate this situation
should be used. Otherwise, the clustering method will lead to incorrect results. Also,
depending on the number of observations, variables and the data type, it should be
determined which method should be applied. Based on the results of this study in which

three clustering methods applied, all methods resulted with the same cluster structure.

Keywords: Cluster Analysis, Distance Measure, Ward’s Method, k-means

method

vii



SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

ANOVA : Varyans Analizi
DB : Diinya Bankas1
DSO : Diinya Saglik Orgiitii
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1. GIRIS

Kiimeleme analizi uygulamada bir¢ok alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Kiimeleme
analizi ilk olarak biyoloji ve ekoloji alaninda, daha sonra ise tip, antropoloji, jeoloji,
cevre, gida bilimi ve miihendislik gibi birgok alanda kullanilmistir (1,2). Saglik alaninda
karsilastigimiz  durumlar; illeri saglik verilerine gore belirli sayida kiimelerde
smiflandirarak en kotii durumda olan illeri tespit etmede, tibbi teshislerde, biyolojik veri
analizinde, medikal goriintii segmentasyonunda, hasta veri taban1 yontemi ve hastane
kaynak yonetimi gibi ¢aligmalar kiimeleme analizine 6rnek gosterilebilir (3-6). Ayrica,
tibbi arastirmalarda cesitli hastaliklarda fenotip ile gruplar1 tanimlamak icin de yine

kiimeleme analizi kullanilmustir (7,8).

Kiimeleme analizi, nesnelerin veya gozlemlerin benzerlik temelinde homojen
gruplara ayrildig istatistiksel veri bolimleme yontemlerini ifade eder ve ¢ok degiskenli
bir veri kiimesinden (gbzlemler, nesneler) kiime gruplar1 olusturmak i¢in kullanilan ¢cok
degiskenli bir yontemdir (1,9,10). Bu nedenle kiimeleme analizi, dogal olarak benzerlik
kavramina baglidir (11). Her gruptaki gozlemler birbirine benzerdir, ancak kiimelerin
kendileri birbirinden farklidir. Verileri benzerlige gore gruplara ayirmak i¢in bircok
algoritma vardir ve bunlar 6nemli 6lglide farklidir (1). Kiimeleme analizi, bir tiir veri

azaltma teknigidir (2).

Kiimeleme analizinin genel amacit; toplanan c¢ok sayidaki gruplanmamis
gbzlemlerden olusan veriyi gozlemlerin benzerliklerine gére anlamli gruplardan olusan
Ozel alt kiimelere bolerek veriyi indirgemektir (12). Boylece arastirmaci en az bilgi
kaybiyla, daha net ve anlagilabilir taniml1 gozlemlere sahip olacaktir. Kiimeleme analizi
ilk kez 1939 yilinda Tryon tarafindan kullanilmistir. Kiimeleme analizine genel ilgi
1960’larda artmistir ve bu da analiz olanaklarin1 genisleten birka¢ yeni algoritmanin
gelistirilmesine yol agmustir (2). 1963 yilinda Robert Sokal ve Peter Sneath' in yazdig:
"Sayisal Smiflandirma Ilminin Temelleri" adli kitap bu alanda énemli bir adim olmustur

(12).

Kiimeleme teknikleri, genis bir veri setini gruplara ayirmanin gerekliligi olan ¢ok
cesitli arastirma programlarina uygulanmistir (1). Gruplarin sayist ve her kiimedeki
gbzlem sayis1 gruplama siireci baglamadan 6nce bilinmemektedir. Kiime analizi, dogru

gruplart siniflandirmak ve tanimlamak i¢in degerlidir (1).



Kiimeleme analizi ile gruplarin yani kiimelerin igsel olarak homojen (bir
kiimenin i¢inde), ancak digsal olarak farkli (kiimeler arasinda) oldugu gruplar
olusturulmaktadir (13). Kiimeleme analizi, gézlemlenen verileri iki veya daha fazla
homojen gruba ayirmaya yardimci olan ¢ok kullanigh bir yontemdir ve bu analizin
avantaji; hangi nesnenin hangi kiimelere ait oldugu konusunda Onceden bilgi

gerektirmemesidir (14).

Kiimeleme analizi, smiflandirma analizinden farklidir. Ciinkii siniflandirma
analizinde gruplarin sayisi bilinir ve hedef her bir gozlemi bir 6nceden tanimlanmis
gruba yeniden atamaktir. Kiimeleme analizinde ise dnceden tanimlanmis gruplarin
varsayimi yoktur ve gruplarin sayisi, gozlemler arasindaki benzerlie dayanarak

belirlenmistir (1).

Kiimeleme analizinde diger ¢ok degiskenli istatistik analizlerde oldugu gibi
verilerin normalligi varsayimi fazla 6nemli olmayip uzaklik degerlerinin normalligi
yeterli goriilmektedir (15). Analizde kullanilan degiskenler arasindaki iliskilerin
dogrusal olma zorunlulugu yoktur ve analiz secilen kiimeleme yodntemine gore
smiflayict (nominal), siralayict (ordinal), aralikli (interval), oransal (ratio) veya

kategorik 6lgekle Ol¢iilen verilere uygulanabilmektedir (16).

Kiimeleme analizi, degiskenler arasindaki bagimliliklarin incelenmesine, benzer
varliklarin  kiime olarak adlandirilan daha homojen gruplara dahil edilmesine

dayanmaktadir. Siireg ise (17);

1. Analizin amacinin tammi, test edilecek varsayimmn ve en Onemli
degiskenlerin secilmesi

2. Bir standardizasyon yontemi uygulayarak sayisal degerleri isleme:
Orneklemdeki gozlemler arasndaki benzerlik iligkilerinin yanhs temsil
edilme riskini azaltmak i¢in degiskenler farkli 6l¢ii birimlerinde ifade
edildiginde standardizasyon uygulanir. Bu nedenle, degiskenler boyutsuz hale
gelecektir. Standardizasyon prosediiriiniin bir baska avantaji; yanl sonuglarin
tiretilmesine  yatkin olan asir1  degerlerin  ortadan  kaldirilmasiyla,
degiskenlerin etkisinin esitlenmesidir. Standardizasyon basarisiz olursa, bir
degiskenin degerleri digerlerinden biiylik bir aralikta degisirse, o zaman bu
degiskenler gozlemler arasindaki benzerliklerin kurulmasinda, sonuglarin

denatiire edilmesinde daha biiyiik bir dneme sahip olacaktir.



3. Bir kiimeleme yonteminin secilmesi: Yontem belirlenirken yapilmasi
gerekenler;

e K-ortalama kiimeleme (hiyerarsik olmayan kiimeleme) ydntemi kiime
sayisinin 6nceden belirlenmesini gerektirir. Gozlem sayist 1000’1 astiginda
tavsiye edilir.

e Hiyerarsik kiimeleme yontemi, gozlemleri hiyerarsik bir yapiya gore gruplar.

e Biiyiik veri kiimeleri veya metin degiskenleri i¢in ¢ogunlukla iki asamali
kiimeleme yontemi uygulanir.

4. Veri toplamak i¢in uygun bir yontem secilmesi: Tek baglanti, tam baglanti
ve ortalama baglant1 yontemi sik kullanilan yontemlerdir.

5. Veri tipine gore (aralikl, sayisal, ikili degiskenler), gozlemler arasindaki
uzakhk/benzerlik icin bir o6lcii birimi veya algoritma secimi: Kisi,
benzerlik katsayis1 veya benzerlik agisindan anlamini yorumlayabilecegi bir
benzerlik katsayisini hesaplamalidir.

6. Dendogramin yorumlanmasi ve optimal sayida kiimenin belirlenmesi:
Dogru sayida kiimenin olusturulmasi, deneyimine bagli olarak 6znel bir

siiregtir.

Kiimeleme analizi, se¢ilen veri kiimesi igindeki yapilari tanimlamaya ¢alisan ¢ok
kullanigh bir yontemdir. Benzer tiirdeki nesneleri gruplandirmak i¢in farkli algoritmalar
ve yontemler kullanilir. Bu yontemlere genellikle secgilen verileri anlamli yapilara ayiran
bir segmentasyon analizi denir. Bu ydntemler bagimsiz veya bagimli degiskenler

arasinda herhangi bir ayrim yapmazlar (14).

Kiimeleme analizi, farkli nesneleri siralamaya ¢alisir. Kiimeleme analizi,
nesnelerin homojen gruplarin bir sekilde ayni kiimelenme i¢inde birbirine benzeyen ve

diger kiimelerdeki nesnelere benzemeyen bir sekilde tanimlar (14).



2.GENEL BIiLGILER

Kiimeleme analizi igin bir¢ok algoritma 6ne siiriilmiistiir. Ancak alan yazinda bu
algoritmalar iki ana baslik altinda toplanmistir (18). Bunlardan ilki, dendogram
olusturan hiyerarsik kiimeleme yontemleri, digeri ise hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemleri olarak adlandirilmaktadir. Her iki yontemde de ortak amag kiimeler
arasindaki farkliliklar1 ve kiimeler i¢i benzerlikleri en yiiksek diizeye ¢ikarmaktir. Diger
bir ifadeyle, kiime i¢ci homojenlik arttirilirken kiimeler arast homojenlik ise
azaltilmaktadir. Hangi yontemin kullanilacagi kiime sayisina bagli olmakla birlikte her
iki yontemin beraber kullanilmasi ¢ok daha yararhidir. Béylece, hem sonuglar1 hem de
iki yontemden hangisinin daha uygun sonuglar verdigini karsilastirmak miimkiin

olmaktadir (19).

2.1. Uzakhk Olgiileri

Bir aragtirmacinin yapmasi gereken ilk adim, durumlar arasindaki mesafeyi veya
benzerligi hesaplamak icin kullanilacak istatistigi belirlemektir. ki durum arasindaki
mesafe azaldikca, bunlarin benzerlikleri sirasiyla artmalidir(11). Kiimeleme analizi, bir
gruptaki benzer gozlemleri gruplandirmaktadir. Bu da, birbirine yakin gézlemlerin bir

grup olusturdugu anlamina gelir. Uzaklik farkliligin bir 6lgtistidir (1).

2.1.1. Oklid Uzakhig ve Kare Oklid Uzakhg:

Oklid uzaklik fonksiyonu genellikle gdzlemler arasindaki mesafeyi dlgmek igin
kullanilir. Siirekli degiskenler i¢in en sik kullanilan uzaklik 6lciisii Oklid uzakligidir
(1,20).

A=(X1,X2,... Xk) Ve B=(y1,Y2....yk) koordinatlar1 igin A ve B noktalar1 arasindaki

mesafe Oklid uzaklig1 olarak adlandirilir ve asagidaki sekilde gosterilir (1).

d=y(x1=y1)* + (2 —y2)* + -+ (=¥ (1)



Degiskenler genellikle farkli degiskenler arasindaki varyasyonu ve korelasyonu
(veya kovaryanslari) hesaba katacak sekilde standartlastirilir ve uzaklik (2)’de verilen

formiil ile hesaplanir.

S22 Skk

d= \/(xls—yl)z 4Oy L Gaeo? @)
11

Yéntemdeki her adimda, tim gozlem ciftleri ve kiimeler arasindaki Oklid
mesafesi hesaplanir ve yakinlik matrisinde gosterilir. Her adimda, en kiigiik karesi
almmis Oklid uzakligiyla gozlem ciftleri veya kiimeler birbirleriyle birlestirilecektir.
Bu, hiyerarsik kiimelenmeyi uzun bir siire¢ haline getirir. Ciinkii her adimdan sonra
yakinlik matrisinin yeni eklenen kiimelenmeyi hesaba katmak iizere yeniden

hesaplanmasi gerekir (20).

Kiime basma sadece bir gdzlem oldugunda Kare Oklid uzakligi hesaplamasi
basittir. Bununla birlikte, kiime basina birden fazla gdzlem oldugunda, Kare Oklid
uzakliginin en iyi nasil hesaplanacagi konusunda ek bir karar verilmelidir. Bu baglanti
Ol¢iisti olarak adlandirilir ve arastirmaci iki kiime arasindaki baglantiyr en iyi nasil

hesaplayacagini belirlemelidir (20).

2.1.2. Minkowski Uzakhg

Her biri p tane siirekli (oransal ve aralikli 6lgekli) degisken igeren x; ve x;

gozlem cifti arasindaki uzaklik d;;=d(x;, x;) olsun (21).
—[yP M o
dl (Xi, X]) = [Zkzllxik - Xjkl ] A , A > 1 1¢1n (3)

2.1.3. Manhattan Uzakhg

X=(X1,X2,...) V& y=(Y1,Y2,...) noktas1 arasindaki uzaklik formiilii (21):

d; (x1,y5) = Zhey IXik — Vil (4)

2.1.4. Mahalanobis Uzakhg

Her biri p tane siirekli (oransal ve aralikli o6lcekli) degisken igeren x; ve

x;j gbzlem ifti arasindaki uzaklik d;;= d(x;, x;) olsun (21).

d(xi, %) = (% = Xj)TS_l(Xi —Xj) (5)



T:Matrisin Transpozu
S:pxp Kovaryans Matrisi
S-1:Kovaryans Matrisinin Tersi

Bu uzaklik 6l¢iisii aykirt noktalar1 da hesaplamaktadir (22).

2.1.5. Hotelling T? Uzakhg

Iki kiimenin uzakligin1 hesaplarken kullanilmaktadur.

nin;

T? =

— (X — Xj1)S ™ (Kipe — Xje) (6)
ni: 1. Kiimenin gézlem sayisi

n2: 2. Kiimenin gozlem sayisi

S: Verilerin toplaminin standart sapmasi

Xk 1. gozlemin k. degiskendeki degerlerinin vektorii

Xji: J- gozlemin k. degiskendeki degerlerinin vektori

2.1.6. Chebychev Uzakhgi

X=(X1X2,..Xn) Ve Yy=(Y1,Y2,...,.¥n) Vektorleri arasindaki maksimum uzaklig: ifade
etmektedir (21).

. 1
d(x; — y) = maxlx; = yi| = lim (Eylx; = yil*) /& (7)

2.1.7. Canberra Uzakhg:

Veri matrisindeki degiskenlerin tamaminin pozitif oldugu durumlarda kullanilan

bir uzaklik 6lgiisidiir (21).

d(x; —y) = ?:1M (8)

XitYi



2.1.8. Pearson Uzakhgi

Iki birim arasindaki uzaklik hesaplanirken asagidaki formiil kullamlir(21).

.. (xi1—xj1)? | (xi2—xj2)? Kip—xjp)?
d(i,j) = \/ 15%11 + 252212 +---+PS—51P 9)

Sp: Uzakligin hesaplandigi degiskene ait varyans

2.1.9. Karesel Pearson Uzakhg

sy )2 i )2 ey )2
d(l,]) — (xuS:]l) + (xLZS;CJZ) 4t (xlpszx]p) (10)
1 2 P

2.1.10. Czekanowski Katsayisi
Negatif olmayan degiskenler igin kullanilan bir uzaklik dl¢tisiidiir (23):

2 ¥k _; min(xig,Xji)
p
T=q XikTXjk

d(Xi,Xj) =1- (11)

2.2. Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Ideal olmas1 gereken kiime sayisi, kiime i¢i uzakliklarinin minimum ve kiimeler

aras1 uzakligin maksimum oldugu andir. Ancak kiime sayisinin belirlenmesinde karar

arastirmactya birakilmistir. Kiime sayis1 belirlenirken en ¢ok kullanilan yontem asagida

gosterilmektedir (24).

k=("/y"2 (12)

n: gézlem sayisi

k: kiime sayis1

Kiime sayisi belirlenirken kullanilan baska bir yontem ise asagida goriildiigi

gibidir (25).

M = k2|W| W=35, B (x5 — %) (xiy — X)) (13)
W: Grup ici kareler toplami matrisi

k: kiime sayisi



2.3. Hiyerarsik Kiimeleme Analizi

Hiyerarsik kiimeleme teknikleri uygulanitken ka¢ kiime olusacagi Onceden
bilinemedigi i¢in, kiimeleme siirecinin baslangicinda her gézlem bir kiimedir ve siireg
sonunda ise tim gozlemler bir kiimede toplanir. Siire¢ 4 asamali bir algoritma ile ifade

edilebilir (26):
1. n tane gozlem, n tane kiime olmak iizere isleme baslanir.
2. En yakin (d;; degeri en kiiciik olan) iki kiime birlestirilir.
3. Kiime sayis1 bir indirgenerek yinelenmis uzakliklar matrisi bulunur.
4. 2 ve 3 nolu adimlar n-1 kez tekrarlanir.

seklinde oOzetlenebilir. Bu siiregte birden ¢ok gozlemli kiimenin vektor olarak
gosterilebilmesi amaciyla degiskenlerin  ortalama degerlerinden yeni vektor
olusturmakta ya da bu kiimedeki tiim gozlemler ile bagka kiimedeki gézlemlerin uzaklik
ortalamalari da kullanilabilmektedir (26). Hiyerarsik kiimeleme, yaygin olarak
kullanilan bir veri analiz aracidir. Amag, benzer noktalardaki gruplari birbiriyle

birlestiren ikili bir aga¢ (dendogram) olusturmaktir (27).

Hiyerarsik kiimeleme sirali bir siiregtir. Hiyerarsik kiimelenme igin kullanilan

yontemler aglomeratif (kiimelenmis) ve boliicli yaklagimlar olarak siniflandirilabilir (1).

Aglomeratif hiyerarsik kiimelenme, ilk adimda her bir gozlemi kendi bireysel
kiimesine ayirir, boylece kiimelerin ilk sayisi toplam gozlem sayisina esit olur (28,29).
Her kiimedeki bireyler n kiimeleri ile baslar ve sonra birbirine yakin olan gruplar yeni
bir kiimelenme olusturmak i¢in birlestirilir. Kiimelerin sayis1 azalir ve her kiimedeki
gdzlem sayisi artar veya kiime bilyilir. Bu yaklasim, tim gozlemleri igeren bir kiime ile

biter. Her adimda, uzaklik tiim ¢iftler arasinda hesaplanir (1).

Boliicli yaklagimlar ise, aglomeratif yaklasimin tersine bir yonde calisir. Bu
yaklagimda, tiim gozlemleri iceren tek bir kiimelenme ile baglanir. Algoritma daha sonra
kiimeyi iki kiimeye ayirir. Her adimda iki kiimeden biri (gruplar) iki alt gruba ayrilir.

Siireg stabilite saglanincaya kadar devam eder (1).

Hiyerarsik kiimeleme teknikleri uygulanirken kac¢ kiime olusacagi onceden
bilinemez. Oyle ki, kiimeleme siirecinin baslangicinda her birey bir kiimedir, siirec
sonunda ise tiim bireyler bir kiimede toplanir. Bu siirecte birden ¢ok gozlemli kiimenin

vektor olarak gosterilebilmesi amaciyla degiskenlerin ortalama degerlerinden yeni



vektor olugturmakta ya da bu kiimedeki tiim gézlemler ile baska kiimedeki gozlemlerin
uzaklik ortalamalart da kullanilabilmektedir (30) . En yaygin kullanilan hiyerargik
kiimeleme yontemleri sirasiyla; "Tek Baglant1", "Ortalama Baglant1", "Wards Yontemi"

ve "Kiime Merkezleri" yontemleridir (31).

2.3.1.Tek Baglant1 Yontemi (Nearest Neighbor Method)

En yakin komsu veya minimum y&ntem olarak adlandirilir. Bu 6l¢i, ilk kiimeden
bir gézlem ile ikinci kiimeden bir gézlem arasinda bulunan minimum mesafe olarak iki

kiime arasindaki mesafeyi tanimlar (32,33).
dpj = min{dy;, d;;} (14)
dp;: m 'inci kiimenin j' inci kiime ile olan uzakligi
dy;: k 'inci kiimenin j' inci kiime ile olan uzaklig:
dj;: 1'inci kiimenin j' inci kiime ile olan uzakligi

Tek baglanti yontemini kullanmanin bir dezavantaji, bazen kiimeler arasinda
zincirleme olusturabilmesidir. Bu, birka¢ kiimenin basitce bir araya getirilebilecegi
anlamina gelir. Bu problem ciftler arasindaki en kiiciik mesafenin dikkate alinan tek
deger olmasi gergeginden dolayr tek baglanti yontemine oOzgilidiir. Aglomeratif
hiyerarsik kiimelenmelerdeki adimlar geri dondiiriilemez oldugundan, bu zincirleme
etkisi kiime ¢6ziimii izerinde kot etkiler yaratabilir (29). Tek baglant1 yontemi, aykiri
degerlere hassastir. Fakat kiimelerin yogunlugundaki farkliliklara karsi dayaniklidir
(34).

2.3.2. Tam Baglanti Yontemi (Furthest Neighbor Method)

En uzak komsu veya maksimum yontem olarak adlandirilir. Bu yontem, tek
baglanti yontemine benzerdir, ancak durum ¢iftleri arasindaki minimum mesafeyi

aramak yerine, durum ciftleri arasindaki en uzak mesafeyi dikkate alir (35).
m. kiimenin j. kiime ile olan uzakligi:
dm] = maX(dk]‘, dl]) (15)

Tam baglant1 yontemi, biiylik kiimelenmeleri yikabilir, ancak bu durum aykir

degerlerden biiyiik 6l¢iide etkilenir (35).



2.3.3. Ortalama Baglant1 Yontemi (Average Linkage Method)

Tek ve tam baglant1 yontemlerinin siirliliklarinin tistesinden gelmek icin Sokal
ve Michener (1958), gozlem ¢iftlerinin uzaklik degerinin ortalamasini almayi
onermislerdir (29). Bu yontemin, kiimeler arasindaki mesafenin daha dogru bir
degerlendirmesini saglamak i¢in baglant1 6l¢iimleri arasinda dogal bir uzlasmay1 temsil
etmesi beklenmektedir. Ortalama baglanti i¢in, ilk kiimedeki her gozlem arasindaki ve
ikinci kiimedeki her gbzlem arasindaki mesafeler hesaplanir ve daha sonra ortalamasi

alinir (32,33).

_ 2iXkdik
d(pCI)t - N(pq)Nt (16)

N(pg) : (pq) kiimesindeki eleman sayisi

N; : t kiimesindeki eleman sayis1

Her baglanti 6lgiisti, iki kiime arasindaki mesafeyi benzersiz bir sekilde tanimlar.
Secilen baglant1 Olgiisii, kiimeleme yontemi ve kiimelenmelerin nasil bir araya
getirildigi lizerinde dogrudan bir etkiye sahip olacaktir (36). Ortalama baglanti,
kiimelerin sekline ve boyutuna duyarli oldugu i¢in tam baglanti ve tek baglanti

arasindaki dogal bir uyusmayi temsil eder (34).

2.3.4. Medyan Baglanti Kiimeleme Yontemi (Median Linkage)

Iki kiime arasindaki uzaklik hesaplanacagi zaman, kiime merkezleri arasindaki

uzaklik agirlikli olarak hesaplanir(37).

_ @aptday  day
depj =—5 ~ 3 (17)

dk,p;: k ve 1. kiimenin j. kiime ile olan uzakhig
dk,j: k. kiimenin j. kiimeye olan uzaklig
d(jy: 1. kiimenin j. kiimeye olan uzaklig

d (k1 k. kiimenin 1. kiimeye olan uzaklig
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2.3.5. Kiime Merkezleri Yontemi (Centroid Clustering)

Iki kiime arasindaki uzaklik kiimelerin kendi merkezleri arasindaki uzaklik
olarak almir (21). Kiimeye yeni birimler eklendigi zaman kiimenin merkezi degisir.
Bununla birlikte, ortalamaya goére kiime merkezi belirlendigi i¢in ug¢ degerlerden
etkilenir (38). Kiimeler, kiime merkezleri arasindaki uzakliga gore birlestirildigi igin

kiime merkezleri yontemi denilmektedir (39).

Kiime merkezleri yontemi;

(Nkdg,jp+Nidaj))  NeNidp
dnj = - (18)

Ng+N; NZ+N?

Nj.: k. kiimedeki toplam gozlem sayis1

N;: 1. kiimedeki toplam gozlem sayisi

dk,p;: k ve 1. kiimenin j. kiime ile olan uzakligt
dx,j: k. kiimenin j. kiimeye olan uzaklig
d(,j: 1. kiimenin j. kiimeye olan uzaklig

d k- K. kiimenin 1. kiimeye olan uzaklig

2.4. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Analizi

Kiime sayis1 konusunda 6n bilgi var ise ya da arastirmaci anlamli olacak kiime
sayisina karar vermis ise bu durumda ¢ok uzun zaman alan hiyerarsik yontemler yerine
hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri tercih edilmektedir. Ayrica, bu yontemlerin
kuramsal dayanaklarinin daha gii¢lii olmasi diger bir tercih sebebidir. Hiyerarsik
olmayan kiimeleme baslig1 altinda pek ¢cok yontemden s6z etmek miimkiindiir. Ancak
bunlardan en ¢ok kullanilan iki tanesi "k-ortalama teknigi" ve "en ¢ok olabilirlik
teknigi" dir (40).

2.4.1. En Cok Olabilirlik Teknigi

Her bir gozlem en biiyiikk olabilirlik degeri verecek bicimde daha Onceden
belirlenen kiimelere atanmaktadir. Bu yontem kuramsal dayanagi giiclii bir yontemdir,

ancak yaygin olarak kullanilmamaktadir (40,41).

11



3. MATERYAL VE METOT

Bu c¢aligmada, hiyerarsik kiimeleme analizi yontemlerinden olan Ward's yontemi,
hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden k-ortalama yontemi ve iki asamali
kiimeleme yontemi kullanilmistir. Yapilan uygulamada, tilkeler saglik gostergesi olarak
kabul edilen degiskenlere gore kiimelenmis olup veri kaynagi olarak Diinya Saglik
Orgiitii ve Diinya Bankasi web sitelerinde yayinlanmis olan 2013 yili verileri

kullanilmaistir.

3.1. Ward's Yontemi

Joe H. Ward tarafindan 1963 yilinda ortaya atilan bu yontemde, kiime igindeki
homojenligin maksimum olmasi istenir (22). Bir kiimenin ortasina diisen gézlemin, ayni

kiimenin iginde bulunan gézlemlerden ortalama uzakligini esas alir (21).
Kiime merkezinin (ortalamasinin) hesaplanmasi(42);
1
m; = n— Z X
; XeGj
n;: G; kimesindeki gozlem sayis1
Hata kareler toplami;
K
E= > D I — mylP?
k=1 xeGg

Iki kiimenin birlesimiyle olusan kiime ile diger kiimeler arasindaki hata kareleri

farki;

nin]-

AE; = [Im; — my]|°

n; + n]-
Ward's yontemi, Centroid ve medyan baglanti yonteminin agirlikli ve karma

bicimidir (40).

3.2. K-Ortalama Yontemi

Tip uygulamalar icin genellikle k-ortalama kiimeleme analizi kullanilmaktadir.

Veri kiimelenmesinin, tibbi veri kiimelerindeki yapiy1 kesfetmek icin etkili bir yontem
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oldugu kanitlanmistir (15). Kiimeleme algoritmalarinin ¢ogunlugu, her bir gézlemin
sadece bir kiimeye ait olabilecegi anlamina gelen 6zel kiimeler tretir (15,43,44). En
basit ve en etkili Ortiisen kiimeleme yontemlerinden biri, geleneksel k-ortalama

algoritmasinin bir uzantisi olan ortiisen k-ortalama (OKM) olarak bilinir (15).

k- Ortalama yontemi verileri tanimlamak i¢in kiimelerin merkezleri olan k

prototiplerini kullanir. Hata kareler toplamini1 minimize ederek belirlenirler (45).

K
Jk = Z(Xi_mk)z

k=1 ieCy

X = (Xq, ..., Xp) — Veri matrisi
— Xj o .. .
my = Yiec, /nk — Ck kiimesinin merkezi

nk: Ck’daki noktalarin sayisi

Baz1 notasyonlar temel bilesenler analizindendir. X, orijinal veri matrisini temsil

etmektedir.

y=0u-Yn)» Vi=X—X , X= in/

n (merkezi veri matrisi)

Yl =) (x; —x)T =yYT (Kovaryans Matrisi)

Mac Queen tarafindan gelistirilen bu yontemde, 6nce aragtirmacinin 6n bilgisine
ve tecriibesine dayanarak kiime sayisi belirlenir. Sonra her kiimenin tipik bir gozlemi
secilir, benzer gozlemler tipik gézlemin etrafinda birer birer kiimelendirilir. Burada bazi
istatistiksel testler kullanilarak her kiimeyi olusturan gozlemlerin degiskenlere gore
ortalamalarina bakilir. Giivenilir olmasi1 en belirgin {stiinliigiidiir. Buna karsilik

yorumlamasi zordur (21).

3.3. iki Asamali Kiimeleme Analizi

Hiyerarsik ve k-ortalama kiimelenmesi n cok biiylik oldugunda verimli bir
sekilde Olciilemedigi icin biiyilk veri tabanlarinda iki asamali kiimeleme analizi

kullanilmaktadir (46). Bu analiz, hem kategorik hem de siirekli degiskenler igin
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kullanilabilir. Ayrica, uygulamasinda li¢ veya daha fazla kategoriye sahip kategorik
degiskenler oldugu zamanda kullanilmaktadir. Iki asamali kiimeleme analizi, hiyerarsik
yontemleri kullanarak alt kiimeler olusturur. Analiz, biiyiik veri tabani igeriyorsa,
kategorik degiskenlerin dahil oldugu durumlarda oldugu gibi, iki asamali kiimeleme

analizi Onerilir
Siire¢ iki asamadan olugsmaktadir (47):

e Ik Adim: Gozlemlerin kiiciik alt kiimelere ilk kiimelenmesi gerceklestirilir
ve ayrica bu alt kiimeler ayr1 gozlemler olarak kabul edilir. Go6zlemin
onceden olusturulmus kiimeye ya da yeni bir kiimeye katilip katilmadigina
dair karar, uzaklik kriterleri baz alinarak verilir. Bu yeni goézlemlerin
gruplandirilmast hiyerarsik kiimeleme yontemi ile yapilir. ki asamall
kiimeleme analizinin algoritmasinin kiime sayisin1 belirlemesi miimkiindiir
veya kiime sayis1 dnceden atanabilir.

e Ikinci Adim: Alt kiimelerin analiz i¢in temel oldugu gruplamadir ve gereken
sayida kiimeye ayrilir. Alt kiimelerin sayis1 gozlem sayisindan énemli 6l¢iide
daha kiiclik oldugu icin, geleneksel gruplama yontemlerinin kullanimi

kolaydir. Daha fazla alt kiime varsa, yontem daha kesindir.

Bu analizde, bir veya daha fazla degisken kategorik ise, log-olabilirlik uzaklik
Ol¢iisii Meila ve Heckerman tarafindan gelistirilen bir yontem kullanilarak gozlemlerin,
bu Olclinliin en yiiksek degerlerine sahip olan kiimede gruplandirilmas: seklinde
kullanilir (48). Tiim degiskenlerin siirekli olmasi durumunda Oklid uzaklik olgiisii
kullanilir; bdylece gozlemler en kiigiik Oklid mesafesine sahip kiime icinde gruplanir.
SPSS algoritmasi, log-olabilirlik yontemi kategorik ve siirekli degiskenlerle uyumlu

oldugu i¢in log-olabilirlik uzaklik 6l¢iisiinde bir azalma kullanir.

Log-olabilirlik uzaklik 6l¢iisii kullanan iki asamali kiimeleme analizi yontemi,
stirekli degiskenler i¢in normal dagilim ve kategorik degiskenler i¢cin multinom dagilim
varsayimini  gerektirmektedir. Iki asamali kiime analizi, normallik varsayimma
uyulmasa bile iyi sonuglar verir. Bu analizin bir bagka varsayimi, 6rneklemin biiyiik
(>200) olmasidir (46). Oklid uzaklig1 sadece degiskenlerin tiimii siirekli oldugunda bir
durumda kullanilabilir. ki kiime arasindaki mesafe, onlarin centroidleri arasindaki

Oklid uzaklig ile tanimlanmaktadir (49).
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R ve S kiimeleri arasindaki uzaklik (49);

dirys) =¢r +$s —Swrys)

1 ~
$y = —N, - Z E ) log(a,f + Gg.k) + Z Ey
k=1 k=1

L
£ . = _zk: (Nv.k.l 1o (Nv.k.l))
v.k £ Nv Nv

K*: Analizdeki siirekli degiskenlerin toplam sayisi

KB: Analizdeki kategorik degiskenlerin toplam sayisi

RX: k siirekli degiskenlerinin aralig1 ya da sirast

N : Veri tabanindaki gézlemlerin sayis1

Ny: k kiimedeki gozlemlerin sayisi

6%: tiim veride k siirekli degiskenlerinin varyans kestirimi
62, R kiimesindeki k siirekli degiskenlerin varyans kestirimi

Ngii:l kategorisini alan k kategorik degiskenlerin R kiimesindeki gozlemlerin

sayisl

d(r)(s): R ve S kiimeleri arasindaki uzaklik
(R, S): R ve S kiimelerinin birlestirilmesiyle olusan kiimeyi temsil eden endeks

Eger denklemde 67 dikkate alinmazsa, R ve S kiimeleri arasindaki uzaklik iki
kiime birlestirildiginde log-olabilirlik uzaklik oOl¢iisiiniin azaltilmis degerine esit
olacaktir. 67 ifadesi, dogal logaritma icin tamimsiz degerlere ulasir, 6%.=0 olursa, artan

sorunun bir ¢6ziimii olarak verilir (46).

Bu yontemin avantaji, Ward's yonteminin, k-ortalama yonteminin gerektirdigi

kiime sayis1 hesaplamasi ve karma 6lgekli veri setleri i¢in kullanilabilmesidir.

Kiimeleme siireci basladiginda, kac¢ kiimenin olusturulmast gerektigi veri
tabanina baglidir. Hiyerarsik kiimeleme analizinin 6zelligi, bir, iki, li¢ veya daha fazla

kiime olmak iizere bir dizi ¢6ziim olusturmaktir. K-ortalama kiime algoritmasi bir dizi
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¢oziim TUretebilmek icin birkag kez (her seferinde farkli kiimeler igin)

gerceklestirilmelidir.

Kiime sayisinin otomatik olarak belirlenmesi i¢cin SPSS, hiyerarsik kiimeleme
analizi ile uyumlu iki asamali ydntemi gelistirmistir. ilk adimda, BIC (Schwarz’s
Bayesian Information Criterion) Bayes bilgi kriteri, ya da AIC (Akaike’s Information
Criterion) istatistikleri, her farkli kiime ¢oziimii i¢in farkli kiimelenme sayisi igin

hesaplanir.

R kiimeleri i¢in BIC ve AIC istatistikleri (49);

R
BIC, = —2 Z £x + mp - log(N)

i=1

R
AICR :_ZZER‘l‘ZmR

=1

mp=R-{2-K4+ ) (L —1)}
AT

=1
Ly: k kategorik degiskeninde gruplarin sayisi

Aykirt degerlerin  doniisiimii  bulunmuyorsa, goézlemleri en yakin kiimeye
atayarak gozlemlerin kiimeye atamasi yapilir. Aykirt bir degerin doniisiimii varsa, log-

olabilirlik mesafesi kullanilir.

Asirnt gozlemlerin normal bir dagilim izledigini varsayalim. Biri gozlem
standartlastirillmamis kiimeye, digeri ise standartlagtirllmamig kiimenin en yakin
kiimesine atandiginda iki ayri1 olasilik islevi hesaplanir. Gozlem daha sonra log-
olabilirlik fonksiyonunun en yiliksek degerine sahip olan kiimeye atanir. Yontem,
kiimeden uzakligi C = log(V) olan kritik degerden daha kiigiikse, gozlemin en yakin

kiimeye (standartlastirilmamis) atanmasina esittir.

Burada V = (IIx Ri). (Il L)’ dir. Durumlarin geri kalaninda ise gozlem,
aykir1 deger olarak siniflandirilir (49).

. KA -2
Oklid uzaklig kritik deger C = 2. /Z—l“ kL den daha kiigiikse, nesne en yakin
K

kiimeye (standartlagtirilmamis) atanir. Aksi halde, aykir1 deger olarak siniflandirilir.

Kayip degerlere izin verilmez. Kayip degerlerin oldugu gozlemler analizden ¢ikarilir.
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3.4. Veri Analizi

Bu ¢alismada kullanilan verilerde saglik gostergesi olarak;
X1: toplam dogurganlik hiz1 (bin kisi basina),
X2: kaba 6liim hiz1 (bin kisi basina),

x3: kaba dogum hizi,

X4: dogumda beklenen yasam siiresi,

Xs. bebek 6liim hizi,

Xe: bes yas alt1 6liim hizi,

X7: doktor sayisi,

Xg: hemsire ve ebe sayisi,

Xo: yatak sayist

degiskenleri ele alinmistir. Arastirmada kullanilacak olan saglik gostergeleri
degiskenlerine ait veriler DSO (Diinya Saglik Orgiitii) ve DB (Diinya Bankas1)' nin web
sitelerinden alinmis olup, 2017-2016-2015 ve 2014 yillarina ait verilerde eksiklikler

oldugu i¢in 2013 yilina ait tam verileri igermektedir.

Saglik gostergesi degiskenlerine gore 53 iilkenin tam verisine ulagilmistir. Tam
verisine ulasilan iilkelerden 32’si gelismekte olan, 21’1 ise gelismis iilkelerdir.
Gelismekte olan tilkeler sirasiyla Arabistan, Arjantin, Bahreyn, Brezilya, Kolombiya,
Kosta Rika, Urdiin, Kazakistan, Kirgizistan, Kuveyt, Nikaragua, Tacikistan,
Tiirkmenistan, Tiirkiye, Ozbekistan, Meksika, Jamaika, Ermenistan, Avusturya,
Bulgaristan, Bosna Hersek, Giircistan, Hirvatistan, Macaristan, Moldovya, Polonya,
Romanya, Rusya, Ukrayna, Sili, Dominik ve Belarus’tur. Gelismis iilkeler ise Amerika,
Almanya, Azerbaycan, Belcika, Cekya, Israil, Liiksemburg, Isvigre, Danimarka,
Ispanya, Estonya, Finlandiya, Izlanda, Litvanya, Letonya, Norvec, Yeni Zellanda,
Singapur, Slovakya, Slovenya ve Isveg’tir. Ulkelere gore saghk gostergeleri Tablo-
3.1°de gosterilmistir. Veri setine IBM SPSS Statistics siirim 25.0 paket programi ile
sirastyla hiyerarsik kiimeleme yontemi olan Ward’s yoOntemi, hiyerarsik olmayan
kiimeleme yontemi olan K-ortalama yontemi ve iki asamali kiimeleme yontemi

uygulanmuistir (50).

17



Calismada kullanilan saghk gostergelerine iliskin veri seti Tablo 3.1' de

sunulmustur.
Tablo 3.1. Ulkelere Gore Saglik Gostergeleri Veri Seti

Ulkeler X1 Xz X3 Xa Xs Xs X7 Xs Xo
Arabistan 3.443 5.686 27.191  70.598 29.939  40.006 1.063 2.012 1.145
Avrjantin 2.335  7.590 17.717  76.089 11.300 12.700  3.907 4.212 4.900
Ermenistan 1.648 9.727 14446  74.044 13.800 15.500 2.811 5.465 4.100
Avusturya 1.440  9.400 9.400 81.137  3.200 3.900 4.984 8.022 7.600
Azerbaycan 1.980 5.800 18.300 71.656  26.800 30.400 3.415 7.131 4.700
Belgika 1.750 9.800 11.200 80.588  3.400 4.200 2.959 10.744  6.300
Bulgaristan 1480 14.400 9.200 74.861  7.800 9.300 3.984 5.378 6.800
Bahreyn 2098 2332 15729 76482 6700  7.800  0.929 2440  2.100
BosnaHersek 1.322 10.533  9.096 76.390  5.500 6.400 1.886 5.767 3.500
Brezilya 1.765 5.971 14852 74777 14900 16.700 1,852 7.444 2.300
Isvicre 1.520 8.000 10.200 82.798  3.800 4.400 4.025 17.607  4.700
Kolombiya 1.921 5818  16.074 73.847 14400 16.800 1766  1.026  1.500
Kosta Rika 1.841  4.767 15.022  79.254  8.400 9.700 1.150 0.796 1.100
Sili 1.702  7.660 11.080 79.282  4.400 5.700 7.366 7.777 5.100
Dominik 1373 6775  11.237  79.995 2500  3.100 2412 4.085  3.400
Cekya 1460 10.400 10.200 78.176  2.500 3.100 3.677 8.385 6.500
Almanya 1420 11.100 8.500 80.490  3.300 4.000 4.039 13.306  8.300
Danimarka 1.670  9.300 10.000 80.300  3.500 4.100 3.648 16.810  3.100
Ispanya 1.270  8.300 9.100 83.078  2.900 3.500 3.824 5.161 3.000
Estonya 1520 11.600 10.300 77.141  2.900 3.600 3.277 5.870 5.000
Finlandiya 1.750  9.500 10.700 80.976  2.200 2.600 3.139 14.809  4.900
Belarus 1.830 9.000 12,100 81.005  3.900 4.600 2.778 8.696 2.800
Giircistan 1.996 13131 14.223 72832 12200 13.600 4.477  3.898  2.600
Hirvatistan 1460 11.800 9.400 77.127  4.300 5.000 3.021 6.937 5.900
Macaristan 1.350 12.800  9.000 75.566  4.700 5.600 3.199 6.576 7.000
Izlanda 1930 6.700 13.400 82.061  1.800 2.400 3.590 16.187  3.200
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Israil
Jamaika
Urdiin
Kazakistan
Kirgizistan
Kuveyt
Amerika
Litvanya
Liikksemburg
Letonya
Moldovya
Meksika
Nikaragua
Norveg
YeniZellanda
Polonya
Romanya
Rusya
Singapur
Slovakya
Slovenya
Isveg
Tacikistan
Tiirkmenistan
Tiirkiye
Ukrayna

Ozbekistan

3.030

2.072

3.560

2.640

3.100

2.046

2.124

1.590

1.550

1.520

1.263

2.270

2.300

1.780

2.010

1.290

1.460

1.707

1.190

1.340

1.550

1.890

3.472

2.958

2.108

1.506

2.350

5.200

6.856

3.840

7.980

6.100

2.597

5.678

14.000

7.000

14.300

11.436

4.766

4.764

8.100

6.650

10.200

12.400

13.000

4.600

9.600

9.400

9.400

5.284

7.145

5.817

14.600

4.800

21.300

17.162

28.045

22.730

27.200

17.894

17.791

10.100

11.300

10.200

10.849

19.145

20.788

11.600

13.200

9.700

9.400

13.200

9.300

10.100

10.200

11.800

29.998

26.561

17.115

11.100

22.500

82.056

75.523

73.883

70.450

70.202

74.338

74.640

73.915

81.800

73.983

70.961

76.579

74.608

81.751

81.407

77.000

75.063

70.579

82.246

76.412

80.322

81.956

70.477

67.375

74.977

71.160

70.844

3.300

14.800

16.500

13.100

22.000

8.200

16.879

4.000

2.300

5.200

14.200

13.700

17.000

2.300

4.900

4.500

9.000

8.100

2.100

5.300

2.200

2.400

33.200

45.700

13.300

8.800

26.000

4.100

17.200

19.200

14.700

24.800

9.500

20.005

5.000

2.800

6.100

16.500

15.900

19.900

2.900

5.900

5.200

10.600

9.500

2.700

6.400

2.700

2.900

38.200

54.000

15.500

10.200

29.500

3.539

0.482

2.5901

3.501

1.886

2.486

1.915

4.268

2.799

3.193

2.561

2.071

0.916

4.303

2.818

2.207

2.669

4.022

1.913

3.387

2.623

4119

1.698

2.266

1.755

3.506

2.479

5.014

1.479

4.055

8.542

6.361

6.089

4.288

7.837

12.267

5.083

5.671

2.509

1.386

17.198

10.644

5.785

6.415

8.794

5.649

6.071

8.358

11.880

4.978

4.761

3.233

7.995

12.561

3.100

1.700

1.800

6.700

4.500

2.200

1.887

7.300

5.100

5.800

5.800

1.600

0.900

3.900

2.800

6.500

6.300

8.200

2.100

5.800

4.600

2.600

4.800

7.400

2.700

8.800

4.000
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4. BULGULAR

Calismada kullanilan saglik gostergelerine iliskin degiskenlerin tanimlayici
istatistikleri Tablo 4.1°de gosterilmistir. Maksimum ve minimum degerler arasinda
bliyiik farkliliklar vardir. Ele alinan iilke grubuna iliskin dogumda beklenen yasam
siiresi degiskeninin ortalamasinin 76.51 oldugu goriilmektedir. 2013 yil1 verilerine ait
toplam dogurganlik hizi kadin basina maksimum 3.56 iken; her bin dogumdaki bebek

Olim hizi ortalama 9.81 dir.

Tablo 4.1. Saglik Gostergelerinin Tanimlayic Istatistikleri

Degiskenler N  Minimum Maksimum Ortalama Standart Sapma
Xi(toplam dogurganlik hizi) 53 1.190 3.560 1.90471 0.591698
Xao(kaba 6liim hiz1) 53 2.332 14.600 8.36610 3.164006

X3 (kaba dogum hiz1) 53 8.500 29.998 14.48951  5.778449

X4 (dogumda beklenen yasam siiresi) 53 67.375 83.078 76.51051  4.143289
Xs(bebek 6liim hizi) 53 1.800 45.700 9.81167 9.181999

Xs(bes yas alt1 6liim hiz1) 53 2.400 54.000 11.52097  10.824128
X7(doktor sayisi) 53 0.482 7.366 2.92739 1.195971
Xg(hemsire ve ebe sayisi) 53 0.796 17.607 7.19704 4.195043
Xo(yatak say1s1) 53 0.900 8.800 4.34776 2.123536

(Calismada kullanilan veri setine ilk olarak hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden
biri olan Ward’s yontemi uygulanmistir. Ward’s yontemi az sayida gozlemin
kiimelenmesinde kullanilabilir oldugu, optimal ve daha dogru sonuglar verdigi i¢in
tercih edilmistir. Ward’s yonteminde gozlemler arasi uzaklik degerlerinin 6l¢iilmesinde
“kare Oklit uzaklig1” kullanilmistir (51). Ancak uzaklik dlgiilerinin kullanildigi asamali
kiimeleme yontemleri, degiskenler arasi birim farkliliklarina ¢ok duyarli olduklari i¢in

verilerin standartlastirilmasi uygun olacaktir (51,52). Bu nedenle, ilk olarak verilerin
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standartlastiritlmis  Z  degerleri

elde edilmis ve

Standartlastirilmis veriler Tablo-4.2’de goriilmektedir.

Tablo 4.2. Standardize Edilen Veriler

sonrasinda analiz yapilmigstir.

Ulkeler Zy Z2 Z3 Zy Zs Zs Z7 Zs Zg
Arabistan 2599 -0.847 2198 -1427 2192 2632 -1559 -1.236 -1.508
Arjantin 0.727 -0.245 0559 -0.102 0.162 0.109 0.819 -0.712 0.260
Ermenistan -0.434 0430 -0.008 -0.595 0434 0.368 -0.097 -0413 -0,117
Avusturya -0.785 0.327 -0.881 1117 -0.720 -0.704 1.720 0.197 1.532
Azerbaycan 0.127 -0.811 0.659 -1.172 1850 1744 0408 -0.016 0.166
Belgika -0.261 0453 -0569 0.984 -0.698 -0.676 0.026 0.846  0.919
Bulgaristan -0.718 1.907 -0915 -0.398 -0.219 -0.205 0,883 -0.434 1.155
Bahreyn 0.327 -1.907 0.215 -0.007 -0.339 -0.344 -1671 -1.134 -1.058
BosnaHersek -0.985 0.685 -0.933 -0.029 -0470 -0.473 -0.871 -0.341 -0.399
Brezilya -0.236 -0.757 0.063 -0.418 0.554 0.478 -0.899 0.059 -0.964
Isvigre -0.650 -0.116 -0.742 1517 -0.655 -0.658 0.918 2481 0.166
Kolombiya 0.028 -0.805 0.274 -0.643 0500 0488 -0971 -1471 -1.341
Kosta Rika -0.108 -1.138 0.092 0.662 -0.154 -0.168 -1.486 -1.526 -1.529
Sili -0.343 -0.223 -0.590 0.669 -0.589 -0.538 3.711 0.138 0.354
Dominik -0.899 -0.503 -0.563 0.841 -0.796 -0.778 -0.431 -0.742 -0.446
Cekya -0.752 0.643 -0.742 0.402 -0.796 -0.778 0.627 0.283 1.014
Almanya -0.819 0.864 -1.037 0.961 -0.709 -0.695 0.929 1456 1.861
Danimarka -0.397 0.295 -0.777 0915 -0.687 -0.686 0.603 2.292 -0.588
Ispanya -1.073 -0.021 -0933 158 -0.753 -0.741 0.750 -0.485 -0.635
Estonya -0.650 1.022 -0.725 0.152 -0.753 -0.732 0.292 -0.316 0.307
Finlandiya -0.261 0.358 -0.656 1.078 -0.829 -0.824 0.177 1.815 0.260
Belarus -0.126 0.200 -0.414 1.085 -0.644 -0.639 -0.125 0.357 -0.729
Giircistan 0.154 1506 -0.046 -0.888 0260 0.192 1.296 -0.786 -0.823
Hirvatistan -0.752 1.085 -0.881 0.149 -0.600 -0.602 0.078 -0.062 0.731
Macaristan -0.937 1401 -0950 -0.228 -0.557 -0.547 0.227 -0.148 1.249
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Izlanda
Israil
Jamaika
Urdiin
Kazakistan
Kirgizistan
Kuveyt
Amerika
Litvanya
Litksemburg
Letonya
Moldovya
Meksika
Nikaragua
Norveg
YeniZellanda
Polonya
Romanya
Rusya
Singapur
Slovakya
Slovenya
Isveg
Tacikistan
Tiirkmenistan
Tiirkiye
Ukrayna

Ozbekistan

0.043

1.902

0.283

2.798

1.243

2.020

0.239

0.371

-0.532

-0.599

-0.650

-1.085

0.617

0.668

-0.211

0.178

-1.039

-0.752

-0.334

-1.208

-0.954

-0.599

-0.025

2.649

1.780

0.344

-0.674

0.753

-0.527

-1.001

-0.477

-1.430

-0.122

-0.716

-1.823

-0.850

1.781

-0.432

1.875

0.970

-1.138

-1.138

-0.084

-0.542

0.580

1.275

1.465

-1.190

0.390

0.327

0.327

-0.974

-0.386

-0.806

1.970

-1.127

-0.189

1.179

0.462

2.346

1.426

2.200

0.589

0.571

-0.760

-0.552

-0.742

-0.630

0.806

1.090

-0.500

-0.223

-0.829

-0.881

-0.223

-0.898

-0.760

-0.742

-0.465

2.684

2.089

0.454

-0.587

1.386

1.340

1.338

-0.238

-0.634

-1.463

-1.522

-0.524

-0.451

-0.627

1.277

-0.610

-1.339

0.017

-0.459

1.265

1.182

0.118

-0.349

-1.432

1.384

-0.024

0.920

1.314

-1.456

-2.205

-0.370

-1.291

-1.368

-0.873

-0.709

0.543

0.728

0.358

1.327

-0.176

0.770

-0.633

-0.818

-0.502

0.478

0.423

0.783

-0.818

-0.535

-0.578

-0.088

-0.186

-0.840

-0.491

-0.829

-0.807

2.547

3.909

0.380

-0.110

1.763

-0.843

-0.686

0.525

0.709

0.294

1.227

-0.187

0.784

-0.602

-0.806

-0.501

0.460

0.405

0.774

-0.796

-0.519

-0.584

-0.085

-0.187

-0.815

-0.473

-0.815

-0.796

2.465

3.924

0.368

-0.122

1.661

0.554

0.511

-2.045

-0.281

0.480

-0.871

-0.369

-0.846

1.121

-0.107

0.222

-0.306

-0.716

-1.682

1.150

-0.091

-0.602

-0.216

0.915

-0.848

0.384

-0.255

0.996

-1.028

-0.553

-0.980

0.484

-0.375

2.143

-0.520

-1.363

-0.749

0.321

-0.199

-0.264

-0.694

0.153

1.209

-0.504

-0.364

-1.118

-1.385

2.384

0.822

-0.337

-0.186

0.381

-0.369

-0.268

0.277

1.116

-0.529

-0.581

-0.945

0.190

1.279

-0.540

-0.588

-1.247

-1.200

1.108

0.072

-1.011

-1.159

1.390

0.354

0.684

0.684

-1.294

-1.624

-0.211

-0.729

1.014

0.919

1.814

-1.058

0.684

0.119

-0.823

0.213

1.437

-0.776

2.097

-0.164
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Veriler standardize edildikten sonra kare oOklit uzakligi ile Ward’s ydntemi

uygulanmustir.

Kare oklit uzakhigina gore ilkelerin saglik gostergelerine gore ikili
karsilastirmasinda en diisiik uzaklik degerinin 0.369 ile Estonya ile Hirvatistan arasinda
oldugu Tablo-4.3'de goriilmektedir. Bunu siras1 ile, 0.568 uzaklik 6lgiisii ile Norveg-
Isvigre; 0.576 ile Tiirkiye-Amerika; 0.736 ile Slovakya-Hirvatistan; 0.809 ile Romanya-
Macaristan; 0.812 ile Slovakya-Estonya; 0.829 ile Tiirkiye-Meksika; 0.832 ile Tiirkiye-
Kolombiya; 0.835 ile Ukrayna -Rusya ve 0.848 ile Hirvatistan-Cekya tilkeleri takip
etmektedir. En yiiksek uzaklik degerleri incelendigi zaman ise; Tiirkmenistan ile diger
iilkeler arasinda biiyiik derecede uzaklik oldugu goriilmektedir. Ornegin;
Tiirkmenistan’in Singapur ile 82.752; Norveg ile 81.833; Sili ile 79.986; Danimarka ile
79.208; izlanda ile 78.930; Isvec ile 77.591; Almanya ile 77.296; Finlandiya ile 75.681;
Avusturya ile 75.567; Liiksemburg ile 74.049; Slovenya ile 71.421 ve Dominik ile
71.337’1ik bir uzaklik degerine sahip oldugu goriilmektedir.

Tiirkiye ile diger iilkelerin uzaklik degerleri karsilastirildigi zaman ise; Tiirkiye
ile en diisiik uzaklik degerine sahip olan iilkenin Amerika oldugu goriilmektedir. Bunu;
0,829 uzaklik olgiisii ile Letonya; 0.832 ile Kolombiya ve 1.586 ile Brezilya takip
etmektedir. Buna karsin, Tiirkiye ile en yiiksek uzaklik degerine sahip iilke 38.595
uzaklik ile Tiirkmenistan olmustur. Bunu sirasiyla; 29.201 uzaklik olciisti ile Sili;
26.815 uzaklik 6lciisii ile Almanya; 24.810 uzaklik dlgiisii ile Isvigre; 23.142 uzaklik

Olciisii ile Norveg ve 22.825 uzaklik 6lgiisii ile Avusturya izlemektedir.
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Beka Pl

Tablo 4.3. Standardize Edilmis Verilere Gore Ulkelerin Kare Oklit Uzaklik Matrisi

e

Riki

Domik

Cekya Al

ki lpanya

Esoya

Fikndie

Bekns |Girc

Proxinity Matrix

Souered Euclidean Disance

Idnda

i

Jamaka

Urdin Kazakistark remsta

Kuveyt | Amerka

Livana

ikserbu)

Letonya {Mokdo

Mekska

Nikaragel

Norveg

eniZelr

Pobonya

Rora

Orbekitan

Sigapur

ey

isty Tirkie | Ukrayna

Cise it At Een

Blreynoser Bz

Avcbisan 0,0

Avntn 27853 0,000
Emensta 29354 3580 0,00
Avstrya 70433 10863 12698)
Aty 17610 8021 7024
Beka 55,383 8761 7,885
Bugarta 56,304 10107) 6459
Bahveyn 27724 11623 11424
BosnaHer 46,183) 10,193 3753
Breziya 23352 6871 309
Ivgre 70092 17697 17,074
Kobmtiy 18822 7779 5222
KosaRk 29644 11650 991
§ii 2,125 13137 19212
Domink 48321 8624 6613
Cekya 59441 8221 6794
Aenya 75054 15975 14712

Damaki 61473 15506 13284
iqma 507 1078 951
B 566 119 440
Fokndi 60371 12854] 1149
Bels 560 70| 6280
Ginken %7 580 4231
Hratsr 54255 831 4730
Vet 559 0% 6079
it 58271 1400 1528
I T
e 7407 11404 76
Uin 883 13194 20961
Kk 25216 48%] 630
Kot 718 2% 15280
Koet 2508 63| 147
ke 1498 620 4650
L 62050 10056| 8555
Likenht 57,06 11209 1037
Lo 52871 97| 5059
Mokows 305 9% 2354
Velska 16 5976 6866
Nizge 1465 1229 10911
Norey 6505|1558 16308
Ve 0385 1681 8150
pbng 20 95| 5042
R 475 851 325
Rsp 5 102 1901
st 545 5461 12412
Soaka 5125 6306 362
Soena 5308 80 642
oeg 5615 10251] 10964
Tk 435 5261 29310
Tirknes 16247 3974|996
Tke 18514 50 386
U 510 1402 9386
Ok 14312 13604 12750

0,000,
5%
4089
6,535)
2,99
12326
2081
8129)
1553
26,978
6,184
10307
211
2659
1033
6,526)
5,257)
6,968)
9217]
15441

4940
5468
142
19738
3285
485
2,119
2.3
2,31
2534
5629
6,511)
8958)
14525
26,34
30097
8829
10969)
7,10
8099
9737]
16,200
4171
6,016)
1719
63,342
5,587
285
11,156
3,981

0,000,
21115
2841
19,018
19,674

7331
28

10130
2061
2841
21563
2154
2893%)
2,189
25,128
20663
544
2045
13245
20405
211
26,3
2042
14066
16,853
)
8305
134

6464,
31
23,55
2217
10764
10218
12617
2790
18,956
2038
16262
17,45
2812
16,676
2415
24889
13,0%)
17874

8469
21,04

3469)

0,000,
12
18484
5781
10757
483
19281
1757
14993
5954
131
AL
4785
6093,
299
1460
3099
1404
231
418
5475)
1434
20564
3,10
1513
30,863
14679
17194
6375
1483
6,729)
10,650
17,860
2669
5311)
412
3262,
463%)
929
10,056
3045,
124
4268
50944
67,197
1417
10328
59

0000
216
737
17262
17,667
11N
25,800
15139
12548
353
751
1543
1571
21

1191
1213
6,510)
244
1086)
20504
2370
2499
29
15693
34093
28403
21,365
0311
13480
0912
4550
239%
3239
11743
16,050
4649
1761
299
2,670
3166
789
1313
53,040
60,045
18512
237
312

0,000
1144

53%
28673

3789

1718
31011

7260
012
14
24568
16,155
17152
AR
1113
2,145
18897
B9
20453
11657

391

15618
1993
18559

298

483
31269
15640
23609
19564

313

4569
.28

9986
1533
16661
31,308

1|
16916
1347
1990
3074
56,615

3018
31m9
0153

0000
6217
BUNES)
9118
8873
23653
2869
5,106
1273%
10641
5966
230
836
369
9543
25%)
4528
13410
19585
10112
3689
19040
239
11153
10452
9249
7009
4299
5161
191
16,707
14823
603
2139
299,
1.4
6255
201
2489
9081
4943
64,699
197
12061
59

0,00
18,178
2658
544
a4
01
182
23
13899
12,565
10633
13349
6,844)
1.2
121
14708
13701
1430
3956,
16089
11879
13,176
3014
1383
19450
10,708
14152
8284
3163
529
1789
6,331
10082
10,0%
18,159
9,116,
91%
8968,
12710
25983
094
1,586
20914
9031

0,00
074
21,99
14198
13319

750

5315

1303

9718
11412

1631

7000
2,904
10844
14060)

1815
20,
B9
45309
24849
8262
20640
25
15179

2852
18204
1.9
2134
307

0,568

5859
13562
15,068
19,135
14310)
10899

6,848)

359%)
65,055
8283
2810)
216
30.294

0,000
3008
32510

8,757)
19285
33088
24,908
15,756)
14131
142
11504
11541
15920
19552
2,903
14802

154
13474
15311
13314

4033

1058
25013
19,109
17121
11462

1381)

1975)
2840
12159
14129
14358
2400
11959
13134
14312
19,853
214
41,10

083
2,19
14,666

0,000,
3014
5175
19397

32,685
239
11,649
1451
21,006

8721
18564

16,653
2181
20,506
12159

2801
18999
23883
2761

5354

4780
263
15,306
2,780
18359

2908

487
26649

917
13975
17,619
31,887

5571)
14431
11,506
173
3191
60,154

344
3423
250

0,000
19092
1082
13479
15,586
10797
13693
15,966
16381
15287
16620
16950
15813
2815
14
44010
23766
4,387
24684
30,650
1354
1633
18862
24647
294
481
14
16875
2,760
19,838
17,689
541
12616
16391
10,663
6,526
79986
PRI
22
3704

0,000
5,860
1413%
10250
2451
4164
8619
2597
13582
5301
8691
10587
12343
1073
328
20847
31,067
7515
10262
14180
483
9719
1155
9081
15548
13159
4167
419
7901
18373
1867
3939
2007,
7318
51,155
139
7284
16783
2845

0000

2633 0000
119 1373
5305 11284
1191 6770
3904 4015
4810] 10359
10735 19852
0848 5,064
1562 5,210

G074 9,969
17547 26009
263 BT
3831 52,066
15254 21336
M9 44221
15820 26830
18675 30199
2061 5490
3810 5499
3609 9414
7817|1450
16565 32134
2251 44180,
7812 6875
1) 11897
2155 7190
2904 7568
59%( 867
11455 19618
094 608
197 6283
5741 8T1f
55,101] 66164
68,646] 77,296
15314 26815
6763 9,063
89| 321

0,000
87173
8881
1230
4537
112
8914
1353
1481
18881
20
3683
219
3,189
16.9%
1.0
13366
3346
1453
18,195
614
32664
0,858,
412
12,07
12494
17200
12545
9502
5373
2014
60,126
70,08
2019
201
26904

0000]
448
1561
291
13059
5330)
9340)
9094
14301
1955
3389
2681
4093
13816
16,687
13139
5203
10,767
15450,
15,265
24909
9817
5023)
1145
983
19,756|
4187
4860
299
4178
62,134
81,261
14104
2130
35349

0000,
6,023
3639
6,808)
0369)
1414
143
16529
16912
3009
1549%|
31,0%
13881
14793
3309
5907]
1608,
5,863
15,53%0)
2467
11010
7064
171
1860
6,819)
9937]
0812,
1775)
6,125)
51,981
66,834
1167
1283
2860

0,000,
3363)
17133
5,53%)
8319)
2056,
16215
2983
3186
18982
330
16,195
20194
10029
1246,
10m,
15410
21,160
30,908
1792
3418
780
8855,
13548
11004
6,503
2709
2483
56,981
75,681
17959
15501
2051

10653
4620)
8419
4451
9356)

1262

590

17466

2949
8713

10512

179
263%)
8958,

12450)

1004

1736
6,185
0933
583%)
T45T)

15913
4857
4768,
118
1975

a4

68371
8594

18043

24103

0,000
8562,
9511
2,69
1824
16491
U513
1197
21914
15040
1148
8363
18756
5910
7502
13198
19,208
20,089
1416
1239
174
9311
2064
8107
1233
1
371,084
438
11151
10730
21480

0000
0584
1193
19203
18155
31769
1554
31,626
16,685
16,0%
271
5584
1468
493
17589
25415
11159
7965
091
091
562,
iy
0736
1810
731
52111
64923
1290
5514
28108

0000
16460
21451
023
Q8
16091
34118
19993
1892

142

8785

0948

4280
2,189
30,209
14691
12483

1601

0809

3684
16074

1469

4465
10210
54716
64489
16411

2935,
30657

0,000
126
26399
R19
20913
34,85
13584
10728
179

2673
102
29
10490
20610

089

2461
14350
16547
21469
11,057
1164

6,197

214
55,909
T893
1848
25,102
25640

0000]
16,606|
11309
1479%|
19,575

8814
12485
26005
13864
24049
2.1

8389
15,769
17,136|

414
205
2%
279
16,148
174
13,636|
11169
34174
61,590
10549
33,880
U450

0,000,
1449
18314
13321

7005

2014
833
20559
19744
117

2589

142,
32504
13611
15,389
16,148
225
13378
16714
15,654
2157
2,909
41,5689

1700
20,95

16491

0000

13,0200 0000
4818 6,537 0,000
116%| 11552| 13675

9741 11377 8504
44102] 14550 35,325
35,550 19199 33728,
30,194 15299 3139
34009) 12159 22553
8154 13.278) 10,682
8781 17,936 9808
40070) 22281] 39968,
B319 16433 25415
37,956 16541 30789
36,518 13609 27385
30,856 894 27028,
35,068) 30,249] 38863
34516] 13783 29221
34120] 18.131] 3199
6% 20212 35,087
10011 17586 3874
32,166 29,124 166%)
11005| 20701 10,115
46,375 13518 32264
12902 839 535

0,000

3240 0000
B966| 24507
12,083 16864
10,738) 18,060
15439 11647
2590 089
6105 1834
18361 24301
6791 9881
14310 14909
16547] 14356,
2610 223%
9428| 13399
1206] 13507
10589 13967
13762 17500
28230 18605
40208 3413
2591 0878
2797 2583
12,366] 8585

0000
123
1789
6,653
2104
35613
14841
15883
5613
3084
1

250
313
8118

1213

.41

65,106

2014
189

2043

0000)
12264
14953
16914
25,99

3557

2209

5809

9,016)
16,754

6,111)

5289

1684

3521
54692
T4049

14240
17,763
2,150

0,000,

3735 0,000
2030 15894
21204 18703

177%6| 22405
13865| 15836)
3191 4722
1150 1,960
3952 5,169
18.124] 18865,
2106 4399
6103 9832
12245 17995,
51.331) 31784
61,793) 4263
14969| 10250
3342 4785
30,145) 18355

0,000
1688
24960
9206
16303
17191
%121
1184
bl
14047
16959
21319
40809
089
30,185
12780

0,000
3,637
16623
2019
23289
3994
18078
259
2971
2159
1799
3,634

230
37581
13603

0,000

4853
1464
15679
18701
14683
11139

7000

2003
61,881
81833
8142
251
2875

0,00
8882,
11,080
19011
5116
730
2914
230
4364
65,172
8501
234
20405

0,000
1457
1819
924
1175

23
10,792
50,755
63491
10254

117
27806

0000
4236
1473
1680
4490
1159
4.2
54021
11769
3483
203

0,000,
2942

5,965)
12205
17248
4,966
50,731
19,889

083%)
24089

0,000,
9367

5,067)

9558
5723
8,75
10778
30,589
3284

0,000
218
751

48,301
61,194
1062
669,
U%1

0,000
3720
53,040
4

1094
13082
21,653

0,000
56,200
159
16024
20513
2832

0,00
1726,

2174
50,53
040

0,000

385%( 0,000
54,195 228371 0000
18579 11406 29246)

0000




Ulkelerin hiyerarsik kiimeleme sonuglarini gdsteren Sekil-4.1'deki dendogram
incelendiginde saglik gostergeleri bakimindan birbirine en ¢ok benzerlik gdsteren
iilkeler 1 birimlik mesafede grup olustururken, birbirlerine en az benzerlik gdsteren
iilkeler ise 25 birimlik mesafede bir araya gelmislerdir. Bazi iilkelerin saghk
gostergeleri  birbirlerine ¢ok benzer olduklart i¢in 1 birimlik mesafede grup
olustururken, bazi iilkelerin kendilerine 6zgii saglik gostergelerinden dolay1 ilk agamada
tek baslarma bir grup gibi goériinmektedirler. Estonya-Hirvatistan-Slovakya-Cekya-
Polonya-Bosna-Hersek,  Rusya-Ukrayna-Bulgaristan-Litvanya-Macaristan-Romanya-
Letonya, Ermenistan-Moldovya-Giircistan, Avusturya-Almanya-Sili, Danimarka-
Finlandiya-isvigre-Norveg-izlanda, Dominik-Singapur-ispanya-Belgika-Slovenya-
Liiksemburg-Belarus-YeniZellanda-Isveg, Kirgizistan-Tacikistan-Arabistan-Urdiin,
Azerbaycan-Ozbekistan, Bahreyn-KostaRika-Jamaika-Nikaragua-Amerika-Tiirkiye-
Meksika-Kolombiya-Brezilya-Kuveyt, Arjantin-Kazakistan-israil arasinda ¢cok kuvvetli
benzerlikler oldugu icin bu iilkeler 1 birimlik mesafede grup olusturmaktadirlar.
Polonya-Moldovya, Finlandiya-Belgika, Arabistan-Azerbaycan-Tiirkmenistan
birbirlerine ¢ok benzeyen iilkeler durumundadir, fakat bu iilkeler dendogramda 2
birimlik mesafede bir araya gelmektedirler. Almanya-izlanda iilkeleri 3 birimlik
mesafede Sili-Danimarka-Finlandiya-Isvigre-Norveg iilkeleri ile bir araya gelmislerdir.
Jamaika-Kazakistan ise 3 birimlik mesafede Nikaragua-Amerika-Tirkiye-Meksika-
Kolombiya-Brezilya-Kuveyt-Arjantin iilkeleri ile bir araya gelmektedirler. Finlandiya-
Ukrayna 7 birimlik mesafede Bulgaristan, Litvanya, Macaristan, Romanya, Letonya,
Ermenistan, Moldovya, Giircistan, Avusturya, Almanya, Sili, Danimarka iilkelerinin
bulundugu gruba dahil olmustur. Urdiin-Meksika ise 8 birimlik mesafede Azerbaycan,
Ozbekistan, Tiirkmenistan, Bahreyn, Kosta Rika, Jamaika, Nikaragua, Amerika ve
Tiirkiye tilkelerinin bulundugu gruba dahil olmuslardir. Mesafe 25 birim oldugunda ise

tiim tilkeler tek bir kiime olusturmaktadir.
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Sekil-4.1'deki dendograma gore en uygun kiime sayisinin 2-8 birim aralifinda 2
olduguna karar verilmistir. Dendograma gore olusan kiimeler Tablo-4.4'de

gorilmektedir.

Tablo 4.4. Ward's Yontemi Sonucunda Kiimelerde Yer Alan Ulkeler

Kiime-1 Kiime-2

Estonya, Hirvatistan, Slovakya, Cekya, Polonya,

Bosna-Hersek, Rusya, Ukrayna, Bulgaristan, Arabistan, Urdiin, Azerbaycan,
Litvanya, Macaristan, Romanya, Letonya, Ozbekistan, Tiirkmenistan, Kirgizistan,
Ermenistan, Moldovya, Giircistan, Avusturya, Tacikistan, Bahreyn, Kosta Rika,
Almanya, Sili, Danimarka, Finlandiya, Isvigre, Jamaika, Nikaragua, Amerika, Tiirkiye,
Norveg, Izlanda, Dominik, Singapur, Ispanya, Meksika, Kolombiya, Brezilya,
Belgika, Slovenya, Liiksemburg, Belarus, Yeni Kuveyt, Arjantin, Kazakistan, Israil

Zellanda, Isveg
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Tablo 4.5. Kiimelerin Olusmas1 Aglomeratif Tablo (Birlestirme Tablosu)

iIk Kiimelesmenin Goriildiigii

Asama Birlestirilmis Kiimeler Katsayilar Asamalar Sonraki
Kiime 1 Kiime 2 Kiime 1 Kiime 2 Asamalar

1 Estonya Hirvatistan 0.184 0 0 6

2 Isvicre Norveg 0.468 0 0 16
3 Amerika Tiirkiye 0.756 0 0 9

4 Macaristan Romanya 1.161 0 0 10
5 Rusya Ukrayna 1.578 0 0 36
6 Estonya Slovakya 2.033 1 0 11
7 Bulgaristan Litvanya 2.489 0 0 25
8 Belarus YeniZellanda 2.955 0 0 23
9 Amerika Meksika 3.435 3 0 14
10 Macaristan Letonya 3.999 4 0 25
11 Cekya Estonya 4.585 0 6 20
12 Danimarka Finlandiya 5.200 0 0 21
13 Belgika Slovenya 5.822 0 0 18
14 Kolombiya Amerika 6.448 0 9 26
15 Jamaika Nikaragua 7.159 0 0 33
16 Isvicre Izlanda 7.966 2 0 21
17 Dominik Singapur 8.799 0 0 28
18 Belgika Liiksemburg 9.648 13 0 34
19 Bahreyn KostaRika 10.507 0 0 38
20 Cekya Polonya 11.462 11 0 31
21 Isvigre Danimarka 12.474 16 12 47
22 Ermenistan Moldovya 13.651 0 0 37
23 Belarus Isveg 14.921 8 0 34
24 Avusturya Almanya 16.250 0 0 40
25 Bulgaristan Macaristan 17.600 7 10 36
26 Brezilya Kolombiya 19.080 0 14 30
27 Azerbaycan  Ozbekistan 20.814 0 0 45
28 Dominik Ispanya 22.749 17 0 42
29 Kirgizistan Tacikistan 24.686 0 0 35
30 Brezilya Kuveyt 26.786 26 0 33
31 BosnaHersek  Cekya 28.916 0 20 44
32 Arjantin Kazakistan 31.344 0 0 41
33 Brezilya Jamaika 34.352 30 15 38
34 Belgika Belarus 37.364 18 23 42
35 Arabistan Kirgizistan 40.479 0 29 39
36 Bulgaristan Rusya 43.766 25 5 43
37 Ermenistan Giircistan 47.285 22 0 43
38 Bahreyn Brezilya 51.248 19 33 49
39 Arabistan Kazakistan 55.900 35 0 46
40 Avusturya Sili 62.012 24 0 48
41 Arjantin Israil 68.350 32 0 49
42 Belgika Dominik 74.889 34 28 47
43 Ermenistan Bulgaristan 83.355 37 36 44
44 Ermenistan BosnaHersek 91.950 43 31 50
45 Azerbaycan  Tirkmenistan 103.523 27 0 46
46 Arabistan Azerbaycan 116.322 39 45 51
47 Belcika Isvigre 129.591 42 21 48
48 Avusturya Belgika 145.506 40 47 50
49 Arjantin Bahreyn 163.730 41 38 51
50 Ermenistan Avusturya 216.351 44 48 52
51 Arabistan Avrjantin 272.930 46 49 52
52 Arabistan Ermenistan 468.000 51 50 0
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Aglomeratif tabloda saglik gostergeleri degiskenlerine bagl katsayiya gore
birbirlerine en ¢ok benzeyen iilkeler eslestirilir. Aglomeratif tabloda n-1 adet asama
vardir. Buna gore lilkeler ve 53-1=52 adet asama s6z konusudur. Bu tablo ile hangi
iilkenin hangi asamada hangi iilke ile kiimelendigi goriilebilmektedir. Birinci sirada
birbirine en ¢ok benzeyen iilkeler bir kiime olustururken, daha sonra bu kiimeye yeni bir
ilke veya bagka lilkelerin olusturdugu yeni bir kiime eklenir. Bu yonteme gore; kiime-
1’de Estonya ile kiime-2’ de Hirvatistan birbirine en yakin iki {ilke olarak
goriinmektedir. Bu iki iilke 6. asamada aralarina Slovakya’y1 almiglardir. Bir baska
ifadeyle; saglik gostergeleri bakimidan birbirine en yakin olan iilkeler Estonya ile
Hirvatistan’dir. Daha sonra ise Isvi¢re ve Norveg yakin bulunmustur. Birbirine en uzak
tilkeler ise Arabistan-Ermenistan ve Arabistan-Arjantin ilkeleridir. Katsayilardan da
anlasilacag1 tizere, saglik gostergelerine goére birbirine en yakin olan {ilkeler ilk
basamaklarda yer almaktadirlar. Birbirlerine daha az benzeyen {ilkeler ise daha sonraki

asamalarda yer almaktadirlar.

Ulkelerin saglhk gostergelerine gore iki kiime olusmasina karar verildikten sonra
kiime sayisinin bilindigi kiimeleme yontemi olan Kk-ortalama kiimeleme analizi
uygulanmistir. Tablo-4.6’de k-ortalama kiimeleme yontemi sonucunda hangi iilkenin

hangi kiimede oldugu ve uzaklik degerleri gosterilmektedir.
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Tablo 4.6. K-Ortalama Yontemi Sonucunda Elde Edilen Kiimeler ve Uzakliklari

Ulkeler Kiime Uzakhik
Arabistan 1 3.377
Arjantin 1 2.280
Ermenistan 2 2.064
Avusturya 2 1.955
Azerbaycan 1 2.267
Belcika 2 1.101
Bulgaristan 2 2.049
Bahreyn 1 2.599
BosnaHersek 2 1.800
Brezilya 1 1.843
Isvicre 2 2.544
Kolombiya 1 1.755
Kosta Rika 1 2.850
Sili 2 3.407
Dominik 2 2.067
Cekya 2 0.806
Almanya 2 2.079
Danimarka 2 2.244
Ispanya 2 2.024
Estonya 2 0.942
Finlandiya 2 1.711
Belarus 2 1.559
Giircistan 2 2.842
Hirvatistan 2 0.937
Macaristan 2 1.547
Izlanda 2 2.618
Israil 1 3.337

Ulkeler Kiime Uzakhk
Jamaika 1 2.027
Urdiin 1 2.421
Kazakistan 1 2.725
Kirgizistan 1 2.073
Kuveyt 1 2.041
Amerika 1 0.982
Litvanya 2 2.026
Liiksemburg 2 1.712
Letonya 2 1.911
Moldovya 2 2.558
Meksika 1 1.319
Nikaragua 1 1.645
Norveg 2 2.523
YeniZellanda 2 2.070
Polonya 2 1.522
Romanya 2 1.597
Rusya 2 2.623
Singapur 2 2.994
Slovakya 2 0.936
Slovenya 2 1.038
Isveg 2 1.925
Tacikistan 1 3.515
Tiirkmenistan 1 5.230
Tiirkiye 1 1.228
Ukrayna 2 2.853
Ozbekistan 1 2.483
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Kiime iligkileri tablosuna gore olusan kiimeler Tablo-4.7’de goriilmektedir.

Tablo 4.7. K-Ortalama Yontemi Sonucunda Kiimelerde Yer Alan Ulkeler

Kiime-1 Kiime-2

] o Ermenistan, Avusturya, Belgika, Bulgaristan,
Arabistan, Arjantin, Azerbaycan, .
] ] Bosna Hersek, Isvicre, Sili, Dominik, Cekya,
Bahreyn, Brezilya, Kolombiya, Kosta .
. . Almanya, Danimarka, Ispanya, Estonya,
Rika, Israil, Jamaika, Urdiin,
Finlandiya, Belarus, Giircistan, Hirvatistan,
Kazakistan, Kirgizistan, Kuveyt, ) . )
) ) ] Macaristan, Izlanda, Litvanya, Liiksemburg,
Amerika, Meksika, Nikaragua, ]
Letonya, Moldovya, Norveg, Yeni Zellanda,
Tacikistan, Tirkmenistan, Tiirkiye, ]
) Polonya, Romanya, Rusya, Singapur, Slovakya,
Ozbekistan .
Slovenya, Isveg, Ukrayna

Kiimeleme analizinde kullanilan iilkelerin saglik gdstergelerinin olusan kiimeler

ile birlikte ortalamalar1 Tablo 4.8'de verilmistir.

Tablo 4.8. Son Kiime Merkezleri

Saghk Gostergeleri* Kiime-1 Kiime-2
Xi(toplam dogurganlik hiz1) 0.95645 -0.57967
Xa(kaba 6liim hiz1) -0.92495 0.56057
Xa(kaba dogum hizi) 1.06409 -0.64672
Xs(dogumda beklenen yasam siiresi) -0.62214 0.37705
Xs(bebek oliim hizr) 0.87064 -0.52766
Xe(bes yas alt1 6liim hizi) 0.86008 -0.52126
Xz(doktor sayist) -0.70571 0.42770
Xg(hemsire ve ebe sayisi) -0.63914 0.38736
Xo(yatak sayisi) -0.61039 0.36994

* Saglik gdstergelerine ait verilerin z degerleri ile gerceklestirilmistir.

Tablo-4.8' de verilen saglik gostergelerinin iki kiimedeki ortalamalar1 incelendigi
zaman birinci kiimeyi olusturan iilkeler x> (kaba 6lim hizi), X7 (doktor sayisi), xs

(hemsire ve ebe sayisi), x4 (dogumda beklenen yasam siiresi) ve xg (yatak sayisi)
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ortalamalarinin en diisiik, X3 (kaba dogum hiz1), X1 (toplam dogurganlik hiz1), xs (bebek
6liim hiz1) ve xe (bes yas alt1 6liim hiz1) ortalamalariin ise en yiiksek oldugu tilkelerdir.
Ikinci kiimeyi olusturan iilkelerde ise x2 (kaba &liim hiz1), x7 (doktor sayis1), xs (hemsire
ve ebe sayisi), x4 (dogumda beklenen yasam siiresi) ve Xo (yatak sayisi) en yiiksek iken,
X3 (kaba dogum hiz1), x1 (toplam dogurganlik hiz1), xs (bebek 6liim hizi) ve xe (bes yas

alt1 6liim hiz1) en diisiik oldugu goriilmektedir.

Son kiime merkezleri arasindaki uzakliklara ait bilgiler ise Tablo 4.9'da

gorilmektedir.
Tablo 4.9. Son Kiime Merkezleri Arasindaki Uzakliklar
Kiimeler 1 2
1 3.958
2 3.958

Son kiime merkezleri arasindaki uzakliga ait Tablo-4.9 incelendigi zaman birinci

ve ikinci kiime arasindaki uzakligin 3.958 oldugu goriilmektedir.

Kiimeleme analizinde kullanilan tilkelere ait saglik gostergelerinin kiimeler
itibari ile farklihgmin &grenilmesi igin ANOVA testi yapilmistir. iki kiime icin k-
ortalama yontemi uygulanan degiskenlerin ANOVA tablosu anlamlilik degerleri Tablo-
4.10°da gosterilmistir.
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Tablo 4.10. ANOVA tablosu

Kiime Hata F p

Kareler Sd  Kareler Sd

Ortalamasi Ortalamasi
Xi(toplam dogurganlik hizi) 29.384 1 0443 51 66.264  <0.001
Xo(kaba oliim hiz1) 27.481 1 0481 51 57.159  <0.001
Xs(kaba dogum hiz1) 36.576 1 0302 51 120.940 <0.001
Xs(dogumda beklenen yasam 12.433 1 0.776 51 16.025 <0.001
stiresi)
Xs(bebek 6liim hiz1) 24.349 1 0542 51 44908 <0.001
Xs(bes yas alt1 6ltim hiz1) 23.761 1 0554 51 42913 <0.001
X7(doktor say1s1) 15.997 1 0.706 51 22.661 <0.001
Xg(hemsire ve ebe sayist) 13.122 1 0.762 51 17.213 <0.001
Xo(yatak sayis1) 11.968 1 0.785 51 15.247  <0.001

* Saglik gostergelerine ait verilerin z degerleri ile gergeklestirilmistir.

ANOVA tablosu saglik gostergesi degiskenlerinin kiimelere ayirmada anlaml

olup olmadiklarinin goriilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Tablo-4.10 incelendigi zaman

tilkelerin iki kiimede kiimelenmesinde secilen saglik gostergesi degiskenlerinin

kiimelere ayirmada anlamli olduklar1 (p<0.05) g6zlenmektedir. F degerlerine bakildigi

zaman kiimelere ayirmada en etkili saglik gostergesi degiskeninin x3 (F=120.940)

oldugu goriilmektedir. En az etkili degiskenler x4 (F=16.025) ve Xxo (F=15.247)

degiskenleridir. Bu sonucun ortaya c¢ikmasinin sebebi ise, kiimeler arasi farkin

engoklanmasidir. Yani, kiimelerdeki iilkelerin dagilimi tesadiifi degildir.

Son olarak iki asamali kiimeleme analizi yontemi uygulanmistir. iki asamali

kiimeleme analizi sonucunda BIC kriterine gore kiime sayis1 2 olarak belirlenmistir.
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Tablo 4.11. iki Asamali Kiimeleme Ydntemi Sonucu Olusan BIC Kriter Tablosu

Kiime Schwarz'in Bayesyen BIC Oransal BIC Uzaklik Olgiilerinin

Sayisi Kriteri (BIC) Degisimi Degisimi Oram
1 397.575
2 346.500 -51.075 1.000 3.240
3 380.140 33.641 -0.659 1.123
4 417.929 37.789 -0.740 1.942
5 472.051 54.121 -1.060 1.630
6 532.877 60.826 -1.191 1.183
7 595.350 62.473 -1.223 1.035
8 658.130 62.780 -1.229 1.090
9 721.625 63.494 -1.243 1.025
10 785.310 63.686 -1.247 1.161
11 850.074 64.763 -1.268 1.260
12 916.221 66.147 -1.295 1.139
13 983.019 66.798 -1.308 1.082
14 105.171 67.152 -1.315 1.032
15 111.458 67.287 -1.317 1.162

Bu iki kiime sirasiyla 33 (%62.3) ve 20 (%37.7) iilkeden olusmaktadir. Olusan

kiimelerin gézlem sayis1 bakimindan dengeli oldugu sdylenebilir.
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Tablo 4.12. Kiime Merkezleri (Centroids)

Degiskenler Kiime-1 Kiime-2 Birlestirilmis

X 2.47064 1.56173 1.90471
Xi(toplam dogurganlik hizi)

o 0.5794290 0.2192920 0.591698

x 5.43955 10.13976 8,36610
Xo(kaba 6lim hizi)

o 1.439912 2.537642 3.164006

x  20.65565 10.75245 14.48951
Xs(kaba dogum hiz1)

o 4.802155 1.549809 5.778449

x 73.93281 78.07275 76.51051
Xa(dogumda beklenen yagam siiresi)

o 3.439337 3.768677 4.143289

x 17.80592 4.9667 9.81167
Xs(bebek 6liim hiz1)

o 10.198905 3.330415 9.181999

x 20.83057 5.87879 11.52097
Xe(bes yas alt1 6lim hizi)

o 12.271479 3.738796 10.824128

x 2.08338 3.43891 2.92739
Xi(doktor sayist)

o 0.959353 1.030920 1.195971

x 4.51581 8.82203 7.19704
Xg(hemsire ve ebe sayisi)

o 2.941478 4.030365 4.195043

x 3.05157 5.13333 4.34776
Xo(yatak sayist)

o 1.892763 1.874611 2.123536

Kiimeleme kalitesi Olciitlerinden olan Silhoutte Olgciitiine gore kiimelemedeki

basar1 adil (fair) olarak nitelendirilmektedir.

Model Summary

Algorithm TwoStep

Inputs =)

Clusters 2

Cluster Quality

Poor Fair Good

T T T
-1.,0 -0.,5 o.0 o5 1.0
Silhouette measure of cohesion and separation

Sekil 4.2. Model Ozeti ve Kiimeleme Kalitesi
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Ulkelerin saglik gostergelerini 2 kiimede ele almak kiimelemedeki basariyl

artirmistir.

Iki asamali kiimeleme yontemi sonucunda olusan kiimeler ve saglik gdstergesi
degiskenlerinin ortalamalar1 ve iilkelerin kiimelere ayrilmasinda kullanilan oranlarin
onem derecesi Sekil-4.3 ve Sekil-4.4' de goriilmektedir. Kiime-1 tilkelerin % 37.7'sini,
Kiime-2 ise %62.3"inli kapsamaktadir. Kiimelerin olusmasinda en belirleyici degisken
kaba dogum hiz1 (X3) olmustur. Doktor sayisi (X7), hemsire ve ebe sayisi (Xg), dogumda
beklenen yasam siiresi (x4) ve yatak sayisi (X9) ise en az etkili olan degiskenlerdir. En
diisiik kaba 6liim hizinin (X2) 5.44 ile birinci kiimede oldugu, en yiiksek kaba 6lim
hizinin ise 10.14 ile ikinci kiimede oldugu gériilmektedir. Ulkeden iilkeye degismekle
beraber genel anlamda belirtmek gerekirse, tiim saglik gostergesi degiskenleri dikkate
alinarak kaba dogum hiz1 (x3) yiiksek, kaba 6liim hiz1 (X2) diisiik olan birinci kiimenin

daha iyi bir kiime yapis1 gosterdigi sdylenebilir.

Bu yontemle olusan kiimeler ve biiyiikliikleri, kiime ortalamalari ve saglik
gostergesi degiskenlerinin dnem dereceleri ve saglik gostergesi degiskenlerinin 6nem

derecelerinin grafikleri sirastyla Sekil-4.3, Sekil-4.4 ve Sekil-4.5'de gosterilmistir.

Cluster Sizes

Cluster

(i
w2

Size of Smallest Cluster 20 (37,7%)

Size of Largest Cluster 33 (62,3%)

Ratio of Sizes:
Largest Cluster to 1,65
Smallest Cluster
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Predictor Importance

kabadogumhizi

toplamdogurganlikhizi

kabadlimhizi

bebekdlimhizi

besyasaltiolim hizi

doktor sayisi

hemsireve ebe sayisi

dogumdabeklenenyasa
m slresi

yataksayisi

Least Important Most Important

Sekil 4.3. Olusan Kiime Biiyiikliikleri
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Clusters

Input (Predictor) Importance

kabadogumhizi
10,75

doktor sayisi
3,44

1,0 [Jo,8 J0,6 []0,4 [J0,2 []0O,0
Cluster 2 1
Label
Description
Size
62,3% 37,7%
(33) (20)
Inputs

kabadogumhizi
20,66

doktor sayisi
2,08

hemsireve ebe sayisi

hemsireve ebe sayisi

dogumdabeklenenya |dogumdabeklenenya
sam siresi sam suresi
yataksayisi yataksayisi

Sekil 4.4. iki Asamali Yonteme Gére Olusan Kiime Ortalamalar1 ve Saglik

Gostergesi Degiskenlerinin Onem Dereceleri

Iki asamali kiimeleme ydntemine gore olusan kiimeler, k-ortalama y&ntemine

gore olusan kiimeler ile karsilastirildigl zaman, ayni olduklari (kiime 1: 20, Kiime 2: 33)
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goriilmektedir. Bu durum her iki yontemin de tercih edilebilecegini gostermektedir. Bu

iki yontemle olusan kiimelerdeki tilkeler ise Ward’s yonteminde yer degistirerek kiime

olusturmuslardir (Kiime 1: 33, Kiime 2: 20).

Clsteny
w Paxyt epta
[ 3T [ i
L weyee -
’ a4 Gt . ] »
1 |
. [ . B

Sekil 4.5. Kiimelerdeki Saglik Gostergesi Degiskenlerinin Onem Derecelerinin Grafikleri

Bu yontem sonucunda olusan kiimeler ve kiimelerdeki iilkeler Tablo 4.13'de

gosterilmistir.

Tablo 4.13. ki Asamal1 Kiimeleme Analizi Sonucunda Olusan Kiimeler

Kiime-1

Kiime-2

Arabistan,  Arjantin,  Azerbaycan,

Bahreyn, Brezilya, Kolombiya, Kosta

Rika, Israil, Jamaika, Urdiin,
Kazakistan, Kirgizistan, Kuveyt,
Amerika, Meksika, Nikaragua,

Tacikistan, Tiirkmenistan, Tiirkiye,

Ozbekistan

Ermenistan, Avusturya, Belcika, Bulgaristan, Bosna
Hersek, Isvigre, Sili, Dominik, Cekya, Almanya,
Danimarka, Ispanya, Estonya, Finlandiya, Belarus,
Giircistan, izlanda,

Hirvatistan, = Macaristan,

Litvanya, Liiksemburg, Letonya, Moldovya,

Norveg, Yeni Zellanda, Polonya, Romanya, Rusya,

Singapur, Slovakya, Slovenya, Isveg, Ukrayna
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5. TARTISMA

Kiimeleme analizi, veri gruplar arasindaki uzakliklar1 dikkate alarak, kiime
gruplar1 yaratmaya calismaktadir. Ulkelerin saghk gostergelerinin incelendigi bu
calismada amag, saglik gostergesi agisindan hangi iilkelerin birbirine benzer ve hangi
iilkelerin  birbirinden farklilastigin1  kiimeleme analizi yOntemlerini kullanarak

incelemektir.

Calismada 53 iilke belirlenen saglik gostergelerine gore siniflandirilmistir. Saglik
gostergesi olarak; toplam dogurganlik hizi (bin Kisi basina), kaba 6lim hiz1 (bin kisi
basina), kaba dogum hizi, dogumda beklenen yasam siiresi, bebek 6liim hizi, bes yas alt1

6lim hizi, doktor sayisi, hemsire ve ebe sayisi, yatak sayisi degiskenleri kullanilmistir.

Bu calismada iilkeler Ward's yontemi, k-oOrtalama yontemi ve iki agamali
kiimeleme yontemlerine gore kiimelendirilmistir. Tlk olarak Ward's yontemi uygulanmis
ve uzaklik dlgiisii olarak 6klid uzakligi kullanilmustir. Ulkelerin iki kiimeye ayrilmasi
uygun goriilmiistiir. Daha sonra ise k-ortalama yontemine gore Tiirkiye, Amerika,
Azerbaycan, Israil, Arabistan, Arjantin, Bahreyn, Brezilya, Kolombiya, Kosta Rika,
Urdiin, Kazakistan, Kirgizistan, Kuveyt, Nikaragua, Tacikistan, Tiirkmenistan, Tiirkiye,
Ozbekistan, Meksika ve Jamaika'min birinci kiimeyi, Ermenistan, Avusturya,
Bulgaristan, Bosna Hersek, Glircistan, Hirvatistan, Macaristan, Moldovya, Polonya,
Romanya, Rusya, Ukrayna, Sili, Dominik, Belarus, Belgika, Isvigre, Cekya,
Liikksemburg, Almanya, Danimarka, Ispanya, Estonya, Finlandiya, izlanda, Litvanya,
Letonya, Norveg, Yeni Zellanda, Singapur, Slovakya, Slovenya ve Isvec ise ikinci
kiimeyi olusturdugu goriilmiistiir. Ulkelerin kiimelenmesi icin kullanilan saglik
gostergesi degiskenlerinin tamaminin 6nemli diizeyde etkin olduklar (p<0.05)
goriilmiistir. Hem Ward's yontemi, hem k-ortalama yontemi hem de iki asamali

yontemde ayni kiimelerin olustugu goriilmiistiir.

Tiirkiye gelismekte olan bir iilke olmakla beraber, bu calismada dikkate
aldigimiz saglik gostergesi degiskenlerine gore Tiirkiye gelismis tilkeler kiimesinde yer

almistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada iilkelerin saglik gostergelerine gore siniflandirilmasinda kiimeleme
analizi yontemlerinin kullanilabilirlikleri test edilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda
calismada kullanilan kiimeleme analizi yontemlerinin asamalar1 ayrintili bir sekilde
ortaya konulmustur. Yapilan ¢alisma ile ayn1 zamanda saglik gostergesi degiskenlerine
bagli olarak c¢ok sayida {iilkenin daha az sayida ve anlamli kiimelere bdliindiigi

gorilmiistir.

Calismanin sonuglarina gére Ward's yonteminde iki kiime olugmustur. Birinci
kiimede 33 iilke, ikinci kiimede ise 20 iilke bir araya gelmistir. Birinci kiimede
gelismekte olan 15 tilke ve gelismis 18 iilke, ikinci kiimede ise gelismekte olan 17 iilke

ile gelismis 3 {ilke yer almaktadir.

K-ortalama yonteminde elde edilen sonuclara gore, birinci kiimede gelismekte
olan 17 iilke ile gelismis olan 3 iilke olmak iizere toplam 20 iilke bulunmaktadir. ikinci
kiimede ise gelismekte olan 15 iilke ile gelismis olan 18 iilke olmak iizere toplam 33
tilke bulunmaktadir. Birinci kiimede bulunan gelismekte olan iilkeler sirasiyla
Arabistan, Arjantin, Bahreyn, Brezilya, Kolombiya, Kosta Rika, Urdiin, Kazakistan,
Kirgizistan, Kuveyt, Nikaragua, Tacikistan, Tiirkmenistan, Tiirkiye, Ozbekistan,
Meksika ve Jamaika’dir. Birinci kiimede bulunan gelismis ilkeler ise Amerika,
Azerbaycan ve Israil’dir. Bu iilkelerin bir arada toplanmasi, saglik gostergeleri
bakimindan birbirlerine benzer iilkeler olduklarimi gdstermektedir. Gelismekte olan
iilkelerin geligmis iilkelere yaklastiklar1 sdylenebilir. Ikinci kiimede bulunan gelismekte
olan iilkeler ise Ermenistan, Avusturya, Bulgaristan, Bosna Hersek, Giircistan,
Hirvatistan, Macaristan, Moldovya, Polonya, Romanya, Rusya, Ukrayna, Sili, Dominik
be Belarus’ dur. Ikinci kiimede bulunan gelismis iilkeler Belgika, Isvicre, Cekya,
Liiksemburg, Almanya, Danimarka, Ispanya, Estonya, Finlandiya, Izlanda, Litvanya,
Letonya, Norveg, Yeni Zellanda, Singapur, Slovakya, Slovenya ve Isve¢’ dir. Ayrica bu
yontemde ANOVA tablosuyla tilkelerin iki kiimeye ayrilmasinda etkili olan saglik

gostergesi degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamli olduklar1 gérilmiistiir.

Iki asamali kiimeleme yOnteminde ise, iki kiime olusmustur. Birinci kiimede
gelismekte olan 17 iilke ile gelismis olan 3 iilke olmak tiizere toplam 20 iilke

bulunmaktadir. ikinci kiimede ise gelismekte olan 15 iilke ile gelismis olan 18 iilke
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olmak tiizere toplam 33 {ilke bulunmaktadir. Birinci kiimede gelismekte olan iilkelerin
gelismis iilkelere yaklastiklar1 soylenebilir. Ikinci kiimede ise yine gelismekte olan
tilkelerin gelismis {ilkelere yaklastiklar1 ya da gelismis iilkelerin gerileme siirecine

gecebilecekleri sdylenebilir.

Uygulanan kiimeleme analizi yontemleri sonucunda {i¢ yonteminde ayni sonucu
verdigi gozlenmistir. Ancak, iki asamali kiimeleme yontemi gozlem sayisinin fazla
olmast durumunda, kiimelemede dikkate alinan degiskenler hem nitel hem de nicel
oldugunda kullanilabilir olmasi nedeniyle bazi durumlarda diger yontemlere gore

avantajli konuma gelmektedir.

Bu calismada 3 yontem de ayni sonucu vermekle beraber, degisken sayist ve

gbzlem sayis1 degistiginde ya da farkli oldugunda yontemler farkli sonuglar verebilir.
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EK-2. Etik Kurul Almama Gerekgesi

SAGLIK BILIMLERI ENSTITUSU MUDURLUGUNE

13 Nisan 2013 tarih ve 28617 say1 ile T.C. Resmi Gazetede yaymlanan “ Klinik
Arastirmalar Hakkinda Yonetmelik’in birinci boliimiiniin 2. maddesinin 1. fikras1 (Bu
yonetmelik biyoyararlanim ve biyoesdegerlik ¢alismalar1 dahil, ruhsat veya izin alinmis
olsa dahi insanlar iizerinde yapilacak olan ilag, tibbi ve biyolojik triinler ile bitkisel
triinlerin  klinik arastirmalari, klinik arastirma yerlerini ve bu arastirmalari
gerceklestirecek gergek veya tiizel kisileri kapsar.) geregince yiiksek lisans 0grencisi
Tuba USLU’nun tezinin klinik bir ¢alisma olmamasi, kullanilacak olan verinin web
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